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vRE´SUME´
Un projet de re´alisation d’un prototype de fauteuil roulant motorise´ intelligent (FRMI)
avait re´uni depuis quelques anne´es les efforts de chercheurs et d’e´tudiants en cycle supe´rieur
de troix universite´s du Que´bec : E´cole Polytechnique, Universite´ de McGill et Universite´
de Montre´al. Ces efforts ont abouti a` un fauteuil e´quipe´ de capteurs et d’un ensemble de
modules permettant l’automatisation de nombreuses taˆches. Il est ainsi un cas particulier de
robot mobile.
Malgre´ l’e´tat avance´ du fauteuil, plusieurs perspectives d’ame´liorations restent ouvertes.
En effet, les modules de navigation globale existants se basent sur un algorithme de cartogra-
phie et localisation simultane´es qui n’utilise qu’un mode`le de perception adapte´ aux seules
donne´es des te´le´me`tres laser et qui pre´sente quelques de´fauts dont la faible performance des
capteurs utilise´s pour certains types d’obstacles : les vitres et les objets transparents notam-
ment sont difficiles a` de´tecter avec des capteurs optiques comme les te´le´me`tres lasers. Le
premier objectif principal du projet serait alors de proposer une solution a` ce proble`me en
partant du module de SLAM utilise´, the GMapping algorithm. On se propose e´galement de
proposer une alternative a` la strate´gie de cartographie par SLAM qui impose l’exploration
des environnements visite´s. Notre second objectif consiste alors a` utiliser les plans architec-
turaux pour ge´ne´rer automatiquement des grilles d’occupation compatibles avec le syste`me
de navigation du fauteuil.
Notre re´alisation de ces objectifs est expose´e a` travers l’e´tude du module a` optimiser,
l’analyse de ses composants et la conception des algorithmes-solutions. La premie`re solution
consiste essentiellement a` inte´grer un composant mieux adapte´ aux obstacles transparents
et qui permet un enrichissement en temps re´el par les de´tections des sonars de la carte
en cours de construction par le GMapping. D’un autre coˆte´, une technique toute nouvelle
de construction de cartes est imple´mente´e et teste´e graˆce a` un algorithme qui analyse les
calques du plan d’architecture au format DXF afin d’extraire les e´le´ments inte´ressants pour
la navigation.
Les re´sultats d’enrichissement montrent des cartes plus comple`tes ou` les obstacles trans-
parents figurent aux bons emplacements. Nous avons pu profiter de la capacite´ des sonars
a` de´tecter les objets transparents sans pour autant perdre les hautes performances des te´-
le´me`tres laser et sans alte´rer la construction en temps re´el de la carte accompagne´e de la
localisation. D’autre part, nos grilles d’occupation ge´ne´re´es automatiquement ont e´te´ in-
te´gre´es et utilise´es avec succe`s dans le syste`me de navigation. Une cartographie rapide et
nettement plus e´conomique est de´sormais possible pour le FRMI a` condition d’avoir un plan
vi
au format DXF du milieu a` mode´liser.
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ABSTRACT
For the last few years, researchers and students of three universities of Quebec, E´cole
Polytechnique, Universite´ de Montre´al and McGill University, have been working on the
creation of an Intelligent Powered Wheelchair (IPW). Thanks to their work, a wheelchair
equiped with sensors and using a wide range of modules enabling the chair to do numerous
automatic tasks became a reality. The IPW can therefore be considered as an example of a
mobile robot.
Many possible improvements still can be performed in spite of the very advanced state of
the wheelchair. The global navigation is based on a simultaneous localization and mapping
(SLAM) algorithm; the GMapping algorithm that uses a perception model conceved for lasers
detections only and that is therefore under the required level of efficiency when mapping is
held in environments containing transparent obstacles such as glass walls. Besides, the SLAM
algorithm used is, as any other SLAM solution, based on a mapping strategy that imposes the
environment exploration. Thus, our work’s objectives are: First, to propose a solution to the
transparent objects problem and second, to suggest a new alternative to the old exploration
based strategy by exloiting blueprints to generate occupancy grid maps automatically.
This report shows how we achieve these objectives through the study and analysis of
the available SLAM algorithm and the conception of our solutions. In the first solution, we
introduce a component that takes sonars detections as inputs and that draws in real time,
based on a sonar perception model, the missing transparent objects on the GMapping map.
In our second solution, a new technique makes use of an algorithm that analyses the layers of
CAD blueprints given in a DXF file format in order to extract the important elements used
for grids construction.
Our algorithms proved to be efficient. In fact, we managed to get complete maps showing
the transparent obstacles at the right spots. We managed then to make use of the sonar’s
capability to see transparent objects without causing the decrease of the GMapping perfor-
mance in both mapping with laser data and localisation. On the other hand, we managed
to automatically build occupancy grid maps from blueprints. The built maps proved precise
when used successfully in the wheeler’s navigation system. We have now a faster and cheaper
mapping solution for the IPW.
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1CHAPITRE 1
INTRODUCTION
Quiconque a pris le me´tro a certes remarque´ ces cartes affiche´es a` l’entre´e ou a` la sortie
du me´tro et qui indiquent souvent leurs emplacements dans l’environnement par la mention
« Vous eˆtes ici ». Des cartes utiles de ce genre sont e´galement trouve´es a` des points parti-
culiers de la plupart des milieus publiques tels que les centres commerciaux, les hoˆpitaux,
les hoˆtels, etc. Ces cartes font depuis longtemps partie de notre quotidien au point que nous
les utilisons de nos jours de fac¸on instinctive sans me´diter sur leur e´norme utilite´ pour nos
de´placements et encore moins sur leur roˆle dans le me´canisme de « navigation » de l’Homme.
Meˆme en absence de cartes affiche´es, il existe une carte qui est toujours pre´sente pour
nous « guider » : notre carte mentale ou Carte Cognitive, concept introduit par Edward
Tolman en 1948 (Tolman (1948)). On pense que l’hippocampe du cerveau humain est la
partie responsable de la cartographie cognitive des endroits visite´s.
Le besoin d’une carte est alors claire pour la « navigation » de l’homme. Ce besoin est
encore plus criant dans le cas des utilisateurs de fauteuils roulants ou` ces fauteuils se chargent
totalement ou partiellement de la navigation globale (manuelle ou automatique) de la per-
sonne de mobilite´ re´duite. Il serait ainsi inte´ressant de contribuer au domaine de recherche
visant a` apporter plus de facilite´ et de confort a` l’expe´rience de navigation de cette cate´gorie
de patients.
1.1 De´finitions et concepts de base
Un projet de re´alisation d’un prototype de fauteuil roulant motorise´ intelligent (FRMI)
avait re´uni depuis quelques anne´es les efforts de chercheurs et des e´tudiants aux cycles supe´-
rieurs de trois universite´s du Que´bec : E´cole Polytechnique de Montre´al, Universite´ de McGill
et Universite´ de Montre´al.
Le FRMI est un fauteuil roulant motorise´ (FRM) e´quipe´ de capteurs (encodeurs pour
mesures d’odome´trie, 2 te´le´me`tres Laser, 6 te´le´me`tres ultrason et une came´ra Kinect) et d’un
syste`me de navigation qui se base sur un ensemble de modules communiquant entre eux
El-Fathi (2012). Ces modules permettent l’automatisation de plusieurs taˆches :
– Locales : suivi de mur, e´vitement d’obstacles... On parle donc de navigation locale.
– Globales : navigation point a` point dans une carte, autolocalisation dans une carte,
localisation et cartographie simultane´es... On parle donc de navigation globale.
2Il est ainsi un cas particulier de robot mobile. D’ou` l’importance de la contribution de la
recherche dans ce projet au domaine scientifique de la robotique mobile.
Les modules du FRMI sont imple´mente´s dans un environnement ROS (Robot Operating
System). ROS est un me´ta syste`me d’exploitation conc¸u pour faciliter la re´alisation d’appli-
cations robotiques complexes. c’est un syste`me puissant qui a plusieurs avantages comme la
disponibilite´ d’une large bibliothe`que de pilotes des diffe´rents capteurs et actionneurs, l’uti-
lisation pratique d’outils tre`s avance´s tels que l’outil tf permettant d’automatiser le calcul
des relations et des transformations entre les repe`res, la gestion efficace et synchrone de la
communication entre les modules (appele´s nœuds dans ROS), etc.
La navigation globale du FRMI est comple´tement de´pendante de la mode´lisation de l’en-
vironnement. A` cet effet, une carte est ge´ne´ralement construite par utilisation d’un module
classique de SLAM.
Le SLAM de´signe le proble`me de localisation et cartographie simultane´es. Il est e´galement
devenu par abus de language le nom de la me´thode utilise´e par les robots et les ve´hicules
mobiles qui vise a` re´pondre au proble`me de SLAM, c’est a` dire, a` construire une carte dans
un environnement inconnu, ou pour mettre a` jour une carte d’un environnement connu, tout
en gardant une trace de leur position actuelle.
1.2 E´le´ments de la proble´matique
Comme le FRMI est conc¸u pour faciliter les de´placements des personnes a` mobilite´ re´-
duite, son environnement de navigation en tant que robot devrait eˆtre e´tudie´ et mode´lise´ en
se re´fe´rant aux milieux ge´ne´ralement visite´s par un utilisateur de fauteuil roulant. L’environ-
nement en question est du coup caracte´rise´ par un ensemble de particularite´s qui controˆlent
les possibilite´s et dirigent les ide´es et les perspectives d’optimisation de la navigation globale
de ce robot particulier.
Les particularite´s les plus importantes de l’environnement du FRMI sont :
– les milieux visite´s sont ge´ne´ralement inte´rieurs domine´s par les structures construites
par l’Homme.
– les obstacles et les e´le´ments qui sont rencontre´s sont souvent semblables et re´pe´titifs
dans tout les milieux (portes, couloirs, piliers, murs, ...).
– les baˆtiments modernes connaissent l’utilisation plus fre´quente des vitres et des poly-
me`res transparents.
– a` la diffe´rence des autres environnements beaucoup plus « naturels » et beaucoup moins
controˆle´ par l’Homme, l’environnement du FRMI a souvent plusieurs mode´lisations
et cartes re´alise´es pour diverses raisons. En particulier, on est sense´ trouver, presque
3toujours, un plan architectural de l’e´tage ou` se passe la navigation.
– la plupart des milieux sont publiques et donc souvent encombre´s par les passants (nom-
breux obstacles dynamiques).
On peut ainsi de´gager deux points sur lesquels est axe´e la recherche qui vise a` optimiser
la navigation globale :
– Si nous savons que l’algorithme utilise´ par le FRMI pour re´pondre au proble`me du
SLAM profite des de´tections des te´le´me`tres laser uniquement pour repre´senter les obs-
tacles, les obstacles transparents sont ainsi non repre´sente´s car non de´tecte´s. Comment
pouvons nous alors reme´dier a` ce proble`me vu le danger que repre´sente un obstacle non
pris en compte dans la carte ?
– Est-il possible d’e´viter l’exploration de l’environnement pour construire sa carte ? On
pense que, logiquement, une construction d’une carte de l’environnement qui s’affranchit
de l’exploration doit force´ment passer par l’exploitation d’un autre mode`le disponible
de cet environnement. Les plans d’architecture semblent eˆtre les meilleurs candidats. Y
a-t-il alors un moyen de les exploiter pour construire une carte utile pour la navigation
du FRMI ?
C’est autour de ces deux questions essentielles que nous allons re´fle´chir a` des solutions qui
permettent de rendre la navigation plus performante. Regardons alors de plus pre`s ces deux
axes pour avancer des e´le´ments de re´ponse.
Premier axe : Pour de´tecter les vitres, il faut utiliser des capteurs adapte´s aux obstacles
transparents. Les mesures des sonars fournissent alors les informations ne´cessaires a` la repre´-
sentation de ces obstacles. Comme le FRMI dispose bien d’un module efficace de localisation
et cartographie simultane´es, le proble`me des obstacles transparents peut eˆtre ramene´ a` l’ex-
ploitation de la carte construite par les lasers en plus de la correction continue de la pose
du FRMI pour trouver le moyen d’enrichir cette carte avec les mesures des sonars au bon
moment et au bon emplacement.
Le module d’autolocalisation nous pousse aussi a` e´largir l’usage d’une e´ventuelle solution
d’enrichissement au cas d’une carte statique en exploitant dans ce cas la correction continue
de la pose uniquement.
Deuxie`me axe : La deuxie`me question s’inte´resse au proble`me spe´cifique de cre´ation d’une
carte a` partir d’un plan architectural. Ici d’autres questions sont a` poser pour clarifier la
de´marche a` suivre dans la recherche d’une technique qui re´soud le proble`me :
– Les plans se pre´sentent sous plusieurs formats diffe´rents. Quel format choisir ?
– Quels e´le´ments faut-il extraire des plans et suivant quelle strate´gie ? Quel est le roˆle
4que joue le choix du format dans la strate´gie de construction (utilisation des me´thodes
de traitement d’image ou exploitation des avantages des formats vectoriels)
– Quelle pre´cision de construction et quelle re´solution choisir pour assurer la compatibilite´
de la carte avec les autres modules de navigation ?
– Quels tests faut-il pre´voir et organiser pour valider l’utilite´ de la carte construite pour
la navigation globale du FRMI ?
1.3 Objectifs de recherche
De´velopper deux techniques d’optimisation de la navigation globale base´e sur une carte
est l’objectif ultime de notre recherche. La re´alisation de cet objectif passe par deux autres
sous-objectifs plus spe´cifiques :
– concevoir et imple´menter un composant compatible avec les modules de SLAM et d’au-
tolocalisation classiques, en particulier le GMapping et le module d’auto-localisation
imple´mente´s sur ROS et utilise´s dans le syste`me de navigation du FRMI, et qui permet
d’enrichir les cartes construites avec les mesures des lasers uniquement par les mesures
des sonars afin de comple´ter les obstacles transparents non de´tecte´s. Pour atteindre ce
but, nous allons : e´tudier l’algorithme de SLAM classique pour justifier l’architecture du
composant a` cre´er, simuler et tester les me´thodes d’enrichissement pour faire un choix
de la me´thode a` imple´menter, et enfin tester le composant en vue de sa validation.
– proposer et imple´menter une me´thode de construction d’une carte supporte´e par le
syste`me de navigation du FRMI a` partir d’un plan architectural d’e´tage. Ceci passe par :
le choix d’un format de plans et l’e´tablissement de la me´thode d’extraction d’e´le´ments
adapte´e, l’imple´mentation de la me´thode, la re´alisation des tests et la validation par
application de taˆches de navigation.
1.4 Plan du me´moire
Dans ce me´moire, nous pre´sentons d’abord une revue de litte´rature qui se veut riche et
comple`te de la cartographie robotique. En effet, nous exposons les particularite´s principales
qui font l’inte´reˆt de la recherche qui vise a` mode´liser l’environnement d’un robot pour, ensuite,
e´nume´rer et comparer les strate´gies de mode´lisation. Puis, en nous basant sur l’histoire de
la cartographie robotique, nous proposons des explications concises des difficulte´s les plus
importantes qu’ont historiquement rencontre´es les chercheurs et des me´thodes que nous avons
juge´es incontournables tout en mettant au passage le point sur l’aspect probabiliste commun
aux solutions classiques de cartographie.
5Dans un second lieu, nous proposons une premie`re technique d’optimisation de la navi-
gation globale du FRMI : l’enrichissement par les mesures des sonars des cartes ge´ne´re´es par
de´tections laser en utilisant un module classique de SLAM. Cette technique est expose´e en
de´tails de la conception par e´tude du module de SLAM jusqu’a` l’imple´mentation et les tests
en milieu re´el en passant par la construction de l’algorithme et les tests en simulation.
Un autre chapitre est consacre´ a` une deuxie`me technique d’optimisation de la navigation
globale : la construction automatique de grilles d’occupation a` partir de plans architecturaux.
Nous montrons pour cette technique, en plus des notions de bases exploite´es et de la structure
de l’algorithme solution, un ensemble d’applications pousse´es, teste´es sur le FRMI, du syste`me
de navigation qui exploite une carte d’e´tage construite par cette technique.
Enfin, nous pre´sentons en conclusion la synthe`se des travaux ainsi que les limites des
techniques propose´es et nous proposons des ame´liorations possibles.
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REVUE DE LITTE´RATURE
Dans le domaine de la robotique, la cartographie robotique est le proble`me qui s’inte´resse a`
s’approprier un mode`le spatial de l’environnement du robot qui soit supporte´ par son syste`me
et utile pour sa navigation.
Il y a de bonnes raisons qui laissent penser que la cartographie est parmi les sujets de recherche
d’actualite´ en robotique auquels les chercheurs s’inte´ressent le plus.
Pourquoi la cartographie robotique suscite-t-elle autant d’inte´reˆt ?
La re´ponse a` cette question passe par la connaissance de 2 aspects importants du sujet :
– Les de´fis et les difficulte´s majeures qui se rapportent a` la cartographie face au niveau
d’avancement des outils the´oriques a` disposition.
– Pourquoi disposer d’une carte est-il si important ?
Le premier aspect justifie le de´veloppement historique de l’inte´reˆt croissant au proble`me
de cre´ation de cartes des environnements des robots.
En effet, la recherche a connu un e´change mutuel entre l’e´tablissement d’algorithmes pratiques
de cartographie et le de´veloppement du paradigme probabiliste de traitement des proble`mes
complexes. Ainsi, les difficulte´s de la cartographie (2.5) ont justifie´s le recours aux approches
probabilistes (2.4) et la domination quasi-totale de celles-ci dans le domaine de la robotique
plus ge´ne´ralement. Et en contre partie, les me´thodes probabilistes (2.3) ont trouve´ une occa-
sion d’application concre`te et tre`s inte´ressante.
Par exemple, le rapport technique de Doucet (1998) faisant le tour « des me´thodes se´quen-
tielles base´es sur la simulation pour la re´alisation de filtres pour les mode`les dynamiques non
line´aires et non gaussiens » de´crit le filtre Rao-Blackwellized 1. Ce filtre est propose´ comme
une solution au proble`me de cartographie et localisation simultane´es (connu sous le nom de
SLAM 2).
Les articles Murphy (1999) et Doucet et al. (2000) sont les premiers a` introduire des syste`mes
efficaces qui l’utilisent pour re´soudre ce proble`me. Ensuite, d’autres travaux ont focalise´ sur
l’ame´lioration de ce filtre dans le cadre du SLAM. Grisetti et al. (2006) ont ainsi travaille´ sur
l’optimisation du filtre Rao-Blackwellized, toujours dans le cadre de l’application au proble`me
de SLAM, pour diminuer le nombre de ses particules et re´duire le risque de leur appauvris-
1. Nous en parlerons avec plus de de´tails en 2.3.2
2. Simultaneous Localization And Mapping
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Le second aspect du sujet traduit la place importante du mode`le de l’environnement pour
la robotique.
En effet, le besoin d’une carte en robotique peut, selon nos lectures sur le sujet, se re´sumer
en 3 motifs principaux :
– Le besoin de visibilite´ et d’information : La carte fournit une expe´rience de navigation
plus visuelle et donc plus intuitive (aspect cognitif). Elle constitue e´galement une source
d’informations utiles, que ce soit pour le robot ou pour son utilisateur, sur la topologie
du milieu, la disposition de ses obstacles, l’emplacement des objets utiles etc...
– Le besoin de localisation : L’Homme utilise des cartes pour se localiser par rapport a`
son environnement et donc se de´placer vers sa destination a` partir de sa position ac-
tuelle. Ce besoin est le meˆme pour le robot. La localisation est alors ge´ne´ralement
effectue´e par comparaison du mode`le du milieu a` des caracte´ristiques particulie`res, lo-
cales (obstacles ...) ou globales (force d’un signal, niveau par rapport au sol...), de´tecte´es
par les capteurs du robot.
La figure 2.1 illustre ce besoin de localisation par un exemple simple imagine´ ou` la
position du robot, capable de reconnaˆıtre un pot de fleurs dans son environnement, est
estime´e selon une logique probabiliste par comparaison a` une carte me´morise´e.
A` sa position initiale, toutes les positions sont e´quiprobables. Ensuite, de`s qu’il de´tecte
un pot de fleurs, toutes les positions des pots dans sa carte sont les plus probables.
Et finalement, connaissant la distance parcourue avant de rencontrer le second pot, le
robot de´termine sa position sans ambigu¨ıte´.
– Le besoin de navigation globale : La planification de chemin, pour effectuer une naviga-
tion point a` point automatique par exemple, est re´alise´e ge´ne´ralement en deux temps :
d’abord, une planification d’un chemin global relie la pose 4 initiale a` la destination
finale du robot.
Puis, une planification locale continue en temps re´el maintient le robot sur le plan glo-
bal tout en e´vitant les obstacles dynamiques rencontre´s.
Comme les capteurs qui de´tectent les obstacles sont de porte´es limite´es, d’autant plus
que les obstacles les plus proches cachent ceux qui sont plus loins, la planification glo-
bale n’est efficace, et dans certains cas n’est utile, que lorsqu’elle tient compte des
obstacles statiques qui confinent le meilleur chemin global. D’ou`, la ne´cessite´ d’un mo-
de`le pre´alable de l’environnement contenant ces obstacles statiques, ou encore une carte
3. En anglais, « particle depletion ». Ici des notions que nous de´finirons plus loin dans ce chapitre sont
e´voque´es juste pour enrichir l’exemple.
4. Dans ce rapport, nous appelons pose l’ensemble d’un point et d’une orientation permettant de connaitre
comple`tement la dispostion d’un objet rigide non ponctuel dans un plan
8du milieu.
La figure 2.2 illustre cette planification de chemin dans une carte de l’environnement a`
l’aide d’un sche´ma d’exemple simple.
Ainsi, la matie`re de la recherche de la cartographie robotique est riche et importante.
Elle traduit des anne´es d’accumulation et de de´veloppement des diffe´rentes techniques et me´-
thodes. De ce fait, certains chercheurs se sont inte´resse´s a` ce sujet plus que les autres sujets
et ils ont re´alise´s alors des documents tre`s instructifs sur la cartographie.
Parmi ces productions, on cite en particulier le survey de Thrun (2002) : la revue de litte´rature
la plus comple`te que nous avons trouve´e, et la partie III intitule´e Mapping du livre ”Proba-
bilistic Robotics” (Thrun et al. (2005)) exposant les me´thodes et les algorithmes classiques
de cartographie robotique.
2.1 Strate´gies de mode´lisation de l’environnement
Pour mode´liser l’environnement du robot, 3 strate´gies sont utilise´es.
D’abord, le moyen le plus direct d’avoir une carte d’un milieu donne´ est de la construire
« manuellement » en s’inspirant du milieu directement.
« Construire manuellement » signifie que l’agent humain (ope´rateur ou utilisateur du ro-
bot...) se charge de tout le travail de construction : les mesures des dimensions, distances et
orientations de tous les obstacles, leur mode´lisation, les calculs lie´s a` la re´solution ou l’e´chelle
adopte´e, les diffe´rents traitements d’agencement et de construction effective (e´ventuellement
par l’interme´diaire d’un outil de conception assiste´e par ordinateur) des e´le´ments, etc. Notons
que ce travail e´norme et pe´nible de construire entie`rement une carte est de difficulte´ « expo-
nentiellement » croissante avec la complexite´ du milieu a` cartographier. D’autant plus qu’en
absence de support de plan ou de carte de´ja` re´alise´e 5, le travail est encore plus difficile car
ne´cessitant l’exploration du milieu et une certaine repre´sentation par l’esprit du constructeur
« humain ».
Un autre inconve´nient de cette strate´gie est l’absence totale (vu qu’elle est « manuelle ») de
toute automatisation de la construction. Chaque environnement est une nouvelle expe´rience
ou` le constructeur est oblige´ de passer par toutes les e´tapes a` chaque fois. Bien e´videmment,
certaines e´tapes peuvent eˆtre automatise´es pour diminuer la charge de travail du construc-
teur. Mais, la prise des donne´es ne´cessaires sur les obstacles physiques du milieu implique
pour assurer son automatisation :
– soit un me´canisme intelligent d’interpre´tation des obstacles repre´sente´s dans une autre
carte a` un format non supporte´ par le robot. La`, nous touchons la frontie`re avec la
5. on parle d’une carte disponible sous un format non-supporte´ par le robot car sinon le plus facile est
d’utiliser la carte disponible directement
9Figure 2.1 Exemple simple d’expe´rience fictive de localisation en exploitant un mode`le de
l’environnement
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Figure 2.2 Planification de chemin dans une carte (carte : noir et blanc, obstacle dynamique :
rouge, plan global : bleu, plan local : vert)
troisie`me strate´gie de mode´lisation du milieu que nous allons pre´senter plus bas.
– soit une « exploration » du milieu au moyen d’un robot muni des capteurs ne´cessaires
pour le collecte de ces donne´es. La`, il s’agit de la frontie`re avec la deuxie`me strate´gie
que nous allons introduire plus bas.
L’avantage fondamental de cette strate´gie est la gestion quasi-parfaite (car directe par l’esprit
de l’Homme) de la fermeture des cycles (proble`me de correspondance 2.5.4). Le constructeur
reconnaˆıt ge´ne´ralement sans difficulte´s un endroit qu’il a de´ja` vu.
La deuxie`me strate´gie consiste en la construction automatique de la carte a` partir des
donne´es collecte´es par exploration du milieu. L’exemple classique de construction sous cette
cate´gorie de me´thodes est celui du SLAM ou` les donne´es prises en temps re´el, tout en explo-
rant l’environnement, sont exploite´es dans l’e´largissement et l’enrichissement, en temps re´el
aussi, de la carte.
La plupart des travaux re´alise´s jusqu’aujourd’hui rentrent dans cette cate´gorie : Dissanayake
et al. (2000), Durrant-Whyte et al. (2001), Leonard et Feder (1999), Thrun et al. (1998).
La troisie`me strate´gie de cartographie est la moins pre´sente dans la litte´rature. La carte
n’est pas construite par utilisation directe du robot. Le mode`le est plutoˆt construit par lecture
et interpre´tation automatique d’une autre carte disponible (un plan architectural dans tous
les cas que nous avons rencontre´s).
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Schafer et al. (2011) et Farhan et al. (2011) sont les deux seuls exemples de travaux, que nous
avons trouve´s, qui proposent des solutions de cette cate´gorie.
Ces deux dernie`res strate´gies de cartographie automatique pre´sentent chacune des points
forts et des faiblesses. Le tableau 2.1 aide a` mieux les comparer entre elles d’un coˆte´ et par
rapport a` la strate´gie manuelle d’un autre coˆte´.
Tableau 2.1 Comparaison des strate´gies de cartographie
Strate´gie Avantages Faiblesses
manuelle » ge`re bien le proble`me de » grande charge de travail
correspondance » effort de repre´sentation mentale
» conseille´e pour un nombre
limite´ de cartes
par exploration » cartes riches et comple`tes » temps de construction e´leve´
et collecte » pre´cision des dimensions » ne´cessite´ d’exploration
de donne´es de tout le milieu
» consommation d’e´ne´rgie et
de CPU
» proble`me de corre´lation
(en cas de SLAM)
» de´pendance des capteurs
et de la nature des obstacles
» proble`me de correspondance
par interpre´tation » efficace pour le proble`me » de´pend de la qualite´ du plan
de plans de correspondance » cartes ge´ne´ralement incomple`tes
» rapide (poubelles, armoires, etc.
non repre´sente´es)
2.2 Histoire de la « cartographie robotique »
Durant les anne´es 80, des travaux de recherche ont abouti a` l’introduction des grilles
d’occupation. Cette me´thode consiste a` mode´liser l’environnement par une grille de cellules
ou` on accorde a` chaque cellule une grandeur qui quantifie sa probabilite´ d’occupation. Cette
probabilite´ est mise a` jour de fac¸on incre´mentale graˆce aux observations des capteurs. Elfes
(Elfes (1987, 1989)) et Moravec (Moravec (1988); Moravec et Elfes (1984)) e´taient les premiers
a` introduire cette me´thode de construction de cartes me´triques. Le proble`me re´solu par leurs
algorithmes est celui de la cartographie avec poses connues.
Les capteurs utilise´s pour de´tecter les obstacles de l’environnement e´taient les sonars a`
l’e´poque. Du coup, ces premiers travaux et d’autres qui ont permis ulte´rieurement de com-
parer les me´thodes de calcul probabiliste des grilles d’occupation avec les mesures des sonars
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(Gambino et al. (1996); Ribo et Pinz (2001)) constituent les re´fe´rences de la cartographie
sonar et des mode`les de perception de ce type de capteurs.
Paralle`lement a` l’apparition des grilles d’occupation, les premie`res solutions au proble`me
de SLAM en robotique ont vu le jour : les approches base´es sur le filtre de Kalman e´tendu
Cheeseman et Smith (1986); Smith et al. (1990); Moutarlier et Chatila (1989a,b). Dans ces
approches, l’incertitude est suppose´e gaussienne et additionnelle, les mode`les de perception
et de mouvement sont line´arise´s par de´veloppement en se´rie de Taylor et l’e´tat a` estimer est
constitue´ de la pose du robot en plus de la carte qui est en fait un ensemble de positions
d’objets caracte´ristiques. Beaucoup de travaux ont ulte´rieurement permis de de´velopper l’ap-
proche par filtre de Kalman (Castellanos et al. (1999); Leonard et Feder (1999); Newman
(2000); Dissanayake et al. (2001); Durrant-Whyte et al. (2001)).
D’autres approches de cartographie robotique utilisent :
– l’algorithme d’expectation-maximisation (EM) de Dempster et al. (1977) (Thrun et al.
(1998); Thrun (2001)) : un algorithme qui ite`re Expectation ou` les poses les plus pro-
bables du robot sont estime´es dans une carte donne´e, et, Maximisation ou` la carte la
plus probable est calcule´e e´tant donne´ un ensemble de poses repre´sentant le chemin le
plus probable du robot.
– l’optimisation non-line´aire (Olson et al. (2006, 2007); Grisetti et al. (2007)) ou` une me´-
thode d’optimisation ite´rative (moindres carre´s, me´thode du gradient, ...) est utilise´e
sans aucune line´arisation pour trouver le maximum global de la probabilite´ d’obten-
tion des donne´es mesure´es a` chaque ite´ration sur tout l’ensemble (discre´tise´) des poses
possibles.
– les filtres a` particules Rao-Blackwellized (Murphy (1999); Doucet et al. (2000); Monte-
merlo (2003); Stachniss et al. (2005); Grisetti et al. (2005, 2006)) ou` le filtre a` particules,
sous une hypothe`se justifie´e (la Rao-Blackwellization), nous e´vite de calculer toute la
distribution de probabilite´ repre´sentant le proble`me de SLAM en l’approximant par un
ensemble d’e´chantillons ge´ne´re´s ale´atoirement.
– la me´thode iSAM (Incremental Smoothing and Mapping) (Kaess et al. (2007, 2008)) ou`,
sans aucune approximation, la trajectoire du robot ainsi que la carte de l’environnement
sont obtenues en temps re´el par lissage (smoothing). La matrice de lissage qui est
naturellement creuse est « QR-de´compose´e » (De´composition QR), pour avoir acce`s
aux informations lie´es a` la gestion du proble`me de correspondance, et est mise a` jour
sous cette forme factorise´e a` chaque nouvelle mesure.
Ces approches sont venues e´largir la gamme d’approches probabilistes. La probabilite´ domine
clairement les me´thodes des chercheurs en cartographie robotique. Le proble`me de SLAM est
reste´ au centre des inte´reˆts de recherche pour la plupart des travaux e´voque´s.
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Des productions re´centes (Schafer et al. (2011); Farhan et al. (2011)) exposent des me´-
thodes de construction de cartes a` partir de plan architecturaux. Schafer et al. proposent un
algorithme permettant d’extraire les portes, les pie`ces et les escaliers dans un plan au format
DXF pour construire une carte topologique de l’environnement. Quant a` Farhan et al., ils
traitent le plan au format d’une image graˆce a` des techniques de traitement d’images pour
aboutir a` la carte.
2.3 Tour des me´thodes classiques
2.3.1 Filtres de Kalman
Les approches base´es sur des filtres de Kalman sont classiques en cartographie robotique
selon Thrun. La multitude des travaux qui s’inte´ressent a` ces approches confirme cette affir-
mation : Durrant-Whyte et al. (2001), Castellanos et al. (1999), Dissanayake et al. (2001),
Leonard et Feder (1999), Newman (2000), etc.
La me´thode repose sur les hypothe`ses suivantes :
– les environnements sont mode´lise´s par des cartes d’objets caracte´ristiques (des sortes
de jalons ou points correspondant a` des formes reconnues par le robot) 6
– les mode`les (perception/mouvement) sont line´aires avec bruit gaussien ajoute´.
– l’incertitude initiale est gaussienne.
En notant l’e´tat a` estimer et = (xt,m)
T ou` xt de´signe la pose du robot a` l’instant t et m
la carte de l’environnement, le filtre est ainsi imple´mente´ en utilisant les e´quations standards
des filtres de Kalman (Kalman (1960)). Les mode`les de perception et de mouvement sont
bien e´videmment non line´aires en re´alite´ mais une line´arisation par de´veloppement en se´rie
de Taylor permet de proposer une approximation qui remplit l’hypothe`se.
Ces mode`les s’e´crivent, en de´signant par u la commande de mouvement (ou l’odome´trie) et
par z la mesure de perception :
p(e|u, e′) = Ae′ +Bu+ u
p(z|e) = Ce+ z
ou` u et z sont des bruits blancs gaussiens.
Du coup, il s’agit en re´alite´ d’un filtre de Kalman e´tendu (EKF).
6. « feature-based maps » en anglais
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2.3.2 Grilles d’occupation
Introduit pour la premie`re fois par Elfes et Moravec (Elfes (1989), Moravec (1988)),
l’algorithme des cartes en grilles d’occupation 7 est devenu un classique de la cartographie
robotique. Il donne une me´thode pratique de re´solution du proble`me de cartographie avec
poses connues qui est un proble`me plus simple que le SLAM.
Le principe est de construire une carte me´trique de l’environnement en de´composant la sur-
face explore´e en cellules. Une probabilite´ d’occupation p(mi|z1:t, x1:t) est associe´e a` chaque
cellule (on adopte les meˆmes notations que 2.3.1). Et on fait l’hypothe`se que les probabili-
te´s d’occupation des cellules sont inde´pendantes les unes des autres. Le the´ore`me de Bayes
permet d’e´crire :
p(mi|z1:t, x1:t)
1− p(mi|z1:t, x1:t) =
p(mi|z1:t−1, x1:t−1)
1− p(mi|z1:t−1, x1:t−1) .
p(mi|zt, xt)
1− p(mi|zt, xt) .
1− p(mi)
p(mi)
ou` p(mi) est la probabilite´ pre´alable a` l’occupation.
Si on pose :
Lt,i = log
p(mi|z1:t, x1:t)
1− p(mi|z1:t, x1:t)
On obtient alors la loi d’e´volution ite´rative suivante :
Lt,i = Lt−1,i + log
p(mi|zt, xt)
1− p(mi|zt, xt) − log
p(mi)
1− p(mi)
Il existe des algorithmes qui permettent de proposer un calcul de la probabilite´ p(mi|zt, xt)
de´pendemment du capteur utilise´. Nous avons ici, en guise d’illustration de cette approche,
choisi l’algorithme 9.2 propose´ par Thrun et al. (2005) pour le calcul de cette probabilite´. Il
s’agit d’un mode`le inverse de perception conc¸u pour les te´le´me`tres laser. Nous simulons donc
la cartographie d’une pie`ce circulaire explore´e par un robot place´ a` son centre et qui tourne
autour de lui-meˆme dans le sens des aiguilles d’une montre en prenant a` chaque 9 degre´s des
mesures. Les mesures sont ge´ne´re´s par lancement de rayons vers l’avant de fac¸on syme´trique
par rapport au robot sur un intervalle angulaire de 30 degre´s. La figure 2.3 pre´sente les cartes
obtenues a` diffe´rents stades de la simulation, ou` la fle`che rouge repre´sente la pose du robot.
On voit clairement que de´tecter une cellule libre plusieurs fois diminue a` chaque obser-
vation la probabilite´ de son occupation. Plus la couleur vire au noir plus la probabilite´ de
pre´sence d’un obstacle est grande.
7. « occupancy grid maps »
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Figure 2.3 Simulation d’une construction avec poses connues d’une carte en grille d’occupation
2.3.3 Filtres Rao-Blackwellized
En cartographie robotique, la complexite´ et la multitude des sources de perturbations
justifie l’utilisation des me´thodes de filtrage par la simulation. Le filtrage par la simulation
est base´ sur un filtre donc un syste`me permettant de reconstruire le signal inte´ressant (l’e´tat
dans un syste`me de navigation) a` partir de mesures bruite´es acquises au cours du temps. Ce
filtre est par contre diffe´rent d’un filtre classique comme le filtre de Kalman par le fait qu’il ne
cherche pas a` trouver la solution optimale au proble`me d’estimation par analyse directe des
observations mais par « la simulation ». En effet, plusieurs e´tats hypothe´tiques (particules)
sont ge´ne´re´s selon une loi de probabilite´ qui mode´lise le syste`me. A` chaque e´tat on associe
un poids qui est mis a` jour au fil du temps. L’estimation re´sulte alors de la survie de l’e´tat
hypothe´tique du poids le plus important.
Pour mieux comprendre l’estimation par la simulation regardons cet exemple simple : on
conside`re une carte du monde en noir et blanc et on se propose d’estimer les pourcentages
de terre (t) et de mer (m) par rapport a` la surface totale 8. Nous allons donc e´viter la
lourde taˆche de calculer la surface de tous les continents sur la carte. On ge´ne´re, au lieu,
des points (particules) de fac¸on uniforme´ment ale´atoire sur toute la surface de l’image de la
fac¸on montre´e sur la figure 2.4. L’estimation de t est e´gale au nombre de points blancs sur
le nombre total de points. En reprenant l’expe´rience 5 fois, nous obtenons pour t : 24.78%,
8. Nous savons de`ja` qu’ils sont au alentour de t = 25% et m = 75%. Donc, il s’agit ici de les « retrouver ».
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Figure 2.4 5000 points ale´atoirement dessine´s selon une loi uniforme sur la carte du monde ;
les points sur la terre sont blancs, ceux sur les oce´ans sont noirs.
24.8%, 26.48%, 26.26% et 26.52%. La moyenne donne t = 25.768% et m = 74.232%.
En 1998, Doucet (1998) a introduit le filtre a` particules Rao-blackwellized comme me´thode
efficace de cartographie robotique. Les premiers travaux a` e´tudier la re´solution du SLAM en
utilisant ce filtre sont Doucet et al. (2000) et Murphy (1999). Depuis, d’autres travaux ont
permis d’ame´liorer cette me´thode et la rendre plus efficace : Montemerlo (2003), Stachniss
et al. (2005), Grisetti et al. (2005), Grisetti et al. (2006), etc. Le GMapping de Grisetti et al.
(2005, 2006) est un algorithme base´ sur le filtre Rao-Blackwellized qui a alors vu le jour et
qui a connu un grand succe`s. Aujourd’hui, le GMapping est peut eˆtre la solution de SLAM
la plus utilise´e.
Le filtre Rao-Blackwellized est un filtre a` particules ou` l’on cherche a` estimer la probabilite´
p(x1:t,m|z1:t, u1:t−1) (toujours avec les meˆmes notations que 2.3.1). On fait l’hypothe`se que
la distribution a` estimer peut eˆtre factorise´e comme suit (« Rao-Blackwellization ») :
p(x1:t,m|z1:t, u1:t−1) = p(x1:t|z1:t, u1:t−1)p(m|z1:t, x1:t)
Comment justifier cette hypothe`se ?
En effet, l’e´galite´ exacte sans aucune approximation est :
p(x1:t,m|z1:t, u1:t−1) = p(x1:t|z1:t, u1:t−1)p(m|x1:t, z1:t, u1:t−1)
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Le terme p(m|x1:t, z1:t, u1:t−1) est remplace´ par p(m|x1:t, z1:t). On ne´glige la de´pendance en
l’odome´trie car l’odome´trie n’a apriori aucun effet sur le mode`le de l’environnement surtout
que la de´pendance en les poses x1:t estime´es ge´ne´ralement a` l’aide de l’odome´trie est plus
forte.
Graˆce a` cette approximation, le proble`me est dissocie´ en deux sous-proble`mes :
– L’estimation de la trajectoire du robot. Un filtre a` particules est un moyen efficace pour
re´soudre ce sous-proble`me. Chaque particule est une trajectoire hypothe´tique avec une
carte associe´e a` chaque trajectoire.
– La construction de la carte. C’est le proble`me classique de construction avec poses
connues (voir 2.3.2).
En ge´ne´ral, les e´tapes d’un algorithme de cartographie par filtre Rao-Blackwellized sont :
– Pre´le`vement d’e´chantillons : Il s’agit de cre´er une nouvelle ge´ne´ration de particules
{x(i)t } de l’ancienne ge´ne´ration {x(i)t−1}. Le mode`le probabiliste de mouvement est com-
mune´ment utilise´ pour ge´ne´rer ces e´chantillons. D’autres e´chantillonnages plus intelli-
gents sont aussi possibles (Grisetti et al. (2006)).
– Mise a` jour des poids des particules : Un poids ω
(i)
t =
p(x
(i)
1:t|z1:t,u1:t−1)
pi(x
(i)
1:t|z1:t,u1:t−1)
est accorde´ a` chaque
particule (i) pour quantifier son importance (a` quel point cette particule me´rite-t-elle
de survivre ?). pi de´signe ce qu’on appelle « la distribution de proposition » 9. C’est une
distribution a` choisir judicieusement pour diminuer l’appauvrissement en particules ;
une situation qui survient quand les particules deviennent « disperse´es ». Cette situa-
tion survient habituellement au moment de fermeture d’un cycle. La variance augmente
drastiquement car tre`s peu de particules arrivent a` fermer le cycle correctement. Si on
suppose que pi ve´rifie (Doucet (1998)) :
pi(x1:t|z1:t, u1:t−1) = pi(xt|x1:t−1, z1:t, u1:t−1).pi(x1:t−1|z1:t−1, u1:t−2)
Alors, on peut, en utilisant la re`gle de Bayes, trouver une relation de re´currence pour
la mise a` jour du poids :
ω
(i)
t =
p(x
(i)
1:t|z1:t, u1:t−1)
pi(x
(i)
1:t|z1:t, u1:t−1)
=
ηp(zt|x(i)1:t, z1:t−1)p(x(i)t |x(i)t−1, ut−1)
pi(x
(i)
t |x(i)1:t−1, z1:t, u1:t−1)
.
p(x
(i)
1:t−1|z1:t−1, u1:t−2)
pi(x
(i)
1:t−1|z1:t−1, u1:t−2)︸ ︷︷ ︸
ω
(i)
t−1
9. « proposal distribution » en anglais
18
– Mise a` jour de la carte : La carte attache´e a` chaque particule est mise a` jour a` chaque
ite´ration en se basant sur les dernie`res observations zt et position x
(i)
t . Il s’agit d’un
proble`me de cartographie avec poses connues.
– Re´e´chantillonnage : On effectue le re´e´chantillonnage en cas de besoin seulement. Il
consiste a` rege´ne´rer de nouvelles particules qui ont toutes le meˆme poids.
D’apre`s Doucet (1998), on re´e´chantillonne si Neff =
1∑N
i=1 (ωˆ
(i))2
devient infe´rieure a`
un seuil choisi ou` ωˆ(i) est le poids normalise´ de (i). Neff permet de mesurer la de´-
ge´ne´rescence de l’algorithme (voir page 12 du rapport technique Doucet (1998)) i.e.
l’appauvrissement en particules.
2.4 Aspect probabiliste
« Tous les algorithmes de cartographie robotique ont un aspect commun : ils sont pro-
babilistes » e´crit Thrun (2002). Pourquoi les approches probabilistes sont-elles dominantes
dans l’histoire de la cartographie robotique ?
En robotique, les erreurs peuvent provenir de plusieurs sources :
– Les changements de l’environnement (voir 2.5.6).
– Les capteurs :
– a` cause de leur porte´e : a` la limite de leur porte´e la fiabilite´ des capteurs diminue
conside´rablement.
– a` cause de leur re´solution : les capteurs mesurent des grandeurs physiques continues,
les contraintes de me´moire imposent alors la quantification des mesures.
– a` cause du bruit : le bruit de mesure est un phe´nome`ne inhe´rent a` tout capteur.
– a` cause de leur de´fectuosite´ : un capteur peut eˆtre de´fectueux et donc retourner des
mesures errone´es. Meˆme un capteur en bon e´tat peut connaˆıtre un e´chec de mesure
duˆ a` diverses raisons (comme une mauvaise re´flexion ou une perte de l’onde re´fle´chie
dans le cas d’un te´le´me`tre laser par exemple)
– Les actionneurs : commandes de controˆle exe´cute´es avec des erreurs, glissements, chan-
gement des performances a` cause de l’usage, etc.
– La programmation :
– a` cause du mode`le mathe´matique : aucun mode`le ne simule parfaitement la re´alite´
physique. Il y a toujours des effets ne´glige´s, des facteurs non pris en compte pour des
raisons de simplification, des approximations dicte´es par l’intuition...
– a` cause des approximations algorithmiques : une carte, par exemple, repre´sente un
espace continu et donc de taille (en tant que structure de donne´es) infinie ! Algo-
rithmiquement, il faut faire des approximations pour repre´senter cet espace par une
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structure de donne´es finie de taille raisonnable.
Le principe des approches probabilistes est de mode´liser les sources de bruits et leurs
effets sur les mesures et les mouvements. La cartographie ne´cessite des informations de deux
types :
– Des informations de mouvement : pour quantifier le mouvement du robot. L’odome´trie
par exemple.
– Des informations de perception : pour de´tecter les obstacles a` la porte´e des capteurs
du robot. Des mesures d’un te´le´me`tre laser par exemple.
Deux mode`les probabilistes au minimum sont alors construits pour simuler le plus fide`lement
les me´canismes qui ge`rent ces deux types d’informations :
– Un mode`le de mouvement : p(xt|ut, xt−1) ou` xt de´signe la pose du robot a` l’instant t et
ut l’information de mouvement.
– Un mode`le de perception : p(zt|m,xt) ou` m de´signe le mode`le de l’environnement (la
carte) et zt l’information de perception.
Le mode`le de mouvement permet de calculer la probabilite´ de de´placement du robot d’une
pose xt−1 a` une pose xt e´tant donne´ une information de mouvement ut. En ge´ne´rant un e´chan-
tillon selon ce mode`le sachant que le robot est initalement a` la pose xt−1 et que l’information
de mouvement est ut nous aurons une pre´vision qui simule le mouvement du robot avec les
bruits et les erreurs implique´s qui sont pris en compte.
De meˆme le mode`le de perception permet d’estimer la probabilite´ d’avoir les mesures zt a` la
position xt du milieu m.
Ces mode`les sont indispensables pour deux raisons :
– D’abord, ils repre´sentent les distributions de probabilite´ intuitives du proble`me dans
le sens ou` on peut mathe´matiquement les de´crire. En effet, le mode`le de mouvement
mode´lise ge´ne´ralement l’odome´trie. Ainsi on peut conside´rer une odome´trie parfaite a`
laquelle on inte`gre des erreurs angulaires et translationnelles gaussiennes. Et le mode`le
de perception mode´lise les capteurs d’obstacles ; les te´le´me`tres laser par exemple. On
mode´lise de meˆme les diffe´rentes sources de bruit autour de la mesure parfaite.
– La deuxie`me raison qui justifie l’importance de ces mode`les est la me´thode d’estimation
de l’e´tat (pose + carte). L’estimation se fait par imple´mentation d’un filtre dont la
simplification des lois nous conduit a` des relations qui relient ces deux distributions de
probabilite´. Les deux mode`les constituent donc les briques de base de calcul des filtres
de la cartographie.
Enfin, il ne faut pas oublier d’e´voquer la re`gle qui est derrie`re tout filtre utilise´ pour la
cartographie : la re`gle de Bayes.
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Sous sa forme la plus simple, elle s’e´crit :
p(e|d) = ηp(d|e)p(e)
ou` e est l’e´tat qu’on cherche a` estimer et ou` d de´signe les donne´es acquises.
En cartographie robotique, l’e´tat est habituellement la carte et la pose du robot. Les donne´es
sont les informations de mouvement et de perception e´voque´es plus haut. Donc, dans les
algorithmes de SLAM, p(e|d) = p(xt,m|zt, ut). η est le facteur de normalisation. p(e) est la
valeur a priori de la probabilite´ de l’e´tat e et p(d|e) est le mode`le de ge´ne´ration (mode`le de
perception par exemple).
2.5 Les difficulte´s majeures
Les difficulte´s de la cartographie qui nous inte´ressent ici sont les proble`mes classiques
qu’ont historiquement rencontre´s les chercheurs. E´tant donne´ que l’histoire de la cartographie
robotique est domine´e par le recours aux approches probabilistes avec une focalisation sur
la re´solution du proble`me de SLAM, il est normal que la majorite´ de ces difficulte´s soient
e´troitement lie´es a` ces pistes de recherche comme, par exemple, le proble`me de corre´lation
2.5.1, la complexite´ de mode´lisation 2.5.3, le proble`me de correspondance 2.5.4, le proble`me
du choix de chemin d’exploration optimal 2.5.5). Du coup, il n’est pas surprenant de voir que
la plupart de ces proble`mes sont contourne´s par la strate´gie de ge´ne´ration automatique de
cartes par interpre´tation de plans, qui elle a de son coˆte´ ses propres difficulte´s (voir Tableau
2.1).
2.5.1 Proble`me de corre´lation
Ce proble`me est la difficulte´ classique qui est au cœur du SLAM au point que certains
articles de´finissent le SLAM par ce proble`me Grisetti et al. (2006).
En effet, on peut le re´sumer ainsi : pour construire une carte correcte de l’environnement, il
faut pouvoir se localiser avec pre´cision par rapport a` son milieu (ou sa position initiale). Et
pour eˆtre en mesure de se localiser avec pre´cision, il faut disposer d’une bonne mode´lisation
de l’entourage du robot. C’est pour cette « de´pendence mutuelle entre carte et position du
robot » que les chercheurs assimilent le proble`me de corre´lation a` celui de l’œuf et la poule 10.
En termes plus lie´s au registre de la robotique : Pour construire une carte correcte, il faut
corriger l’erreur de l’odome´trie pour augmenter la pre´cision de la position estime´e du robot.
Mais en contre partie, pour corriger l’odome´trie, il faut avoir une autre source d’information,
10. « chicken egg problem » en anglais
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a` savoir les donne´es collecte´es par exploration du milieu, afin de contrer le de´calage cumulatif
de la localisation.
Si la connaissance des poses du robot est parfaite au cours du temps, la cartographie
serait facile par agencement des informations sur les obstacles. L’odome´trie est la grandeur
mesure´e pour quantifier le mouvement total du robot. Comme toute autre grandeur mesure´e
elle est sujette a` du bruit et donc a` des erreurs. Mais, dans le cas de l’odome´trie le de´calage
duˆ aux erreurs de mesures est cumulatif vu que chaque mesure est integre´e au mouvement
calcule´ par rapport a` la pose de de´part. Ce de´calage est d’autant plus visible en cas d’erreur
angulaire.
Un exemple permet de voir le grand effet de l’erreur angulaire. Imaginons qu’un robot a,
en mesurant son odome´trie, fait une erreur angulaire e e´gale a` 5 degre´s. S’il avance tout
droit de d = 15m en supposant qu’il ne fait aucune autre erreur, sa position finale estime´e
serait a` dec = 2d. sin (e/2) = 1.3086m de la vraie position. Il est du coup trivial de voir
l’e´norme re´percussion sur la construction de carte. Les cartes construites sans correction de
la localisation pre´sentent ge´ne´ralement des zones tordues (les couloirs droits sont courbe´s) et
surtout de « graves » inconsistances (de´sordre, cycles non ferme´s). Il est possible de voir ces
effets sur la figure 9.1 de Thrun et al. (2005) par exemple.
D’autre part, si nous avons un mode`le de l’environnement, des solutions au proble`me de
localisation sont largement disponibles dans la litte´rature (Fox (2001), chapitres 7 et 8 de
Thrun et al. (2005), Montemerlo et al. (2002), etc.). Mais, une carte ne peut eˆtre construite
sans de´tection des obstacles autour du robot. Les donne´es prises sur ces obstacles sont locales
et ne peuvent pas eˆtre suffisantes pour assurer la localisation du robot. En effet, dans une pie`ce
carre´ syme´trique par exemple, sans une quantification meˆme approximative du de´placement
du robot, ce dernier perd l’orientation facilement. De meˆme, les couloirs syme´triques ne
donnent pas une indication sur leur sens de parcours.
Ainsi, nous avons a` disposition deux sources d’informations qui pre´sentent des faiblesses
qui puissent eˆtre compense´es mutuellement. La maˆıtrise de cette comple´mentarite´ est la cle´
de la re´solution du proble`me de corre´lation.
2.5.2 Complexite´ en terme de dimension
Les cartes sont des mode`les de l’environnement. Du coup, les structures de donne´es utili-
se´es pour les repre´senter doivent contenir beaucoup d’informations. Vous pouvez essayer de
de´crire votre bureau ou une pie`ce de votre maison pour voir le nombre de de´tails que vous
citeriez. Ainsi, nous sommes ge´ne´ralement amene´s a` consommer e´norme´ment de la me´moire
en essayant de cartographier l’environnement : cette difficulte´ limite la tendance a` optimiser
la mode´lisation en maximisant les informations retenues. Elle limite e´galement la taille de
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la carte. Cette difficulte´ e´tait plus parlante aux de´buts de la cartographie robotique ou` les
ordinateurs de l’e´poque e´taient nettement moins puissants.
La complexite´ en termes de dimension de´pend de plusieurs facteurs :
– la nature de la carte ; grille d’occupation, topologique, etc.
– les dimensions de repre´sentation requises ; 2D ou 3D
– le niveau de de´tails requis (ou la resolution)
Un exemple concret illustre l’importance de la dimension : une carte mode´lisant un envi-
ronnement de 50m de largeur par 100m de longueur en grille d’occupation 2D ne´cessite 2.106
nombres pour une re´solution de 0.05m.
2.5.3 Complexite´ de la mode´lisation
Dans une cartographie robotique domine´e par les approches probabilistes (voir 2.2), la
mode´lisation est un de´fi important.
Ge´ne´ralement, les e´le´ments a` mode´liser sont :
– La perception : un mode`le probabiliste de perception (voir chapitre 6 de Thrun et al.
(2005)) ou` l’on tient compte du bruit de mesure, des objets inattendus de l’environne-
ment (comme les passants), des e´ventuels e´checs de mesures, du comportement ale´atoire
des capteurs etc. est requis. Un tel mode`le peut eˆtre extreˆmement complexe si l’on veut
pre´voir au maximum les diffe´rents bruits inhe´rents a` l’expe´rience de cartographie.
– Le mouvement : un mode`le probabiliste adapte´ a` l’odome´trie du robot est requis. En
nous inspirant de l’algorithme 5.3 de Thrun et al. (2005), nous avons teste´ un exemple
de mode`le probabiliste de mouvement avec 1000 e´chantillons en faisant varier ses para-
me`tres de fac¸on a` e´quilibrer les erreurs angulaire et translationnelle dans une premie`re
expe´rience, avoir une erreur translationnelle pre´ponde´rante dans la deuxie`me et une
erreur angulaire pre´ponde´rante dans la troixie`me. Les nuages de points obtenus sont
donne´s par la figure 2.5. Le choix des parame`tres adapte´ a` l’odome´trie d’un robot
spe´cifique n’est pas e´vident.
2.5.4 Proble`me de correspondance
Connu aussi sous le nom du « proble`me d’association de donne´es » 11, c’est peut-eˆtre le
proble`me le plus difficile de la cartographie robotique selon Thrun (2002). Au de´buts de la
recherche, il a e´te´ ignore´ jusqu’a` la fin des anne´es 90.
Il s’agit du proble`me de reconnaissance du meˆme endroit par lequel le robot est passe´
une premie`re fois. Il est rencontre´ dans les environnements se pre´sentant sous la forme d’un
11. « data association problem » en anglais
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Figure 2.5 Nuage de point de la simulation du mouvement e´le´mentaire d’un robot pour 1000
e´chantillons avec diffe´rents parame`tres de bruit (rectangle bleu : pose de de´part, rectangle
rouge : pose d’arrive´e, cercle noir : centre de l’arc du mouvement e´le´mentaire)
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cycle suffisamment large pour que le robot ne de´tecte aucun obstacle de la zone de fermeture
du cycle hors de cette zone le long du chemin d’exploration. Plus le cycle est large, plus
le proble`me est difficile a` re´soudre. En effet, comme nous l’avons pre´cise´ en 2.5.1, l’erreur
d’odome´trie est cumulative. En retrouvant la zone de fermeture du cycle, le robot pourrait
alors eˆtre comple`tement en de´calage dans sa carte et du coup, la reconnaissance de la zone
lui est impossible. Dans ce cas, les cartes construites sont du genre de la figure 2.6.
Figure 2.6 Cartographie de l’e´tage 1 du pavillon Lassonde de l’E´cole Polytechnique avec mau-
vaise gestion du proble`me de correspondance : Carte prise de El-Fathi (2012) sous permission
de l’auteur
2.5.5 Chemin d’exploration
Les environnements a` cartographier par exploration sont normalement inconnus pour le
robot. Ainsi, une strate´gie d’exploration est ne´cessaire aux milieux ou` le robot est livre´ a`
lui meˆme pour explorer automatiquement sa carte. Tel est le cas des robots envoye´s pour
explorer les plane`tes ou des robots militaires conc¸us pour l’espionnage.
Cette difficulte´ est intuitive si l’on essaie d’imaginer la situation ou` l’on de´barque pour la
premie`re fois dans un environnement inconnu sans carte. La navigation est certes beaucoup
plus facile et « e´conomique » dans le cas ou` l’environnement visite´ est comple`tement mode´lise´.
Plusieurs crite`res rentrent dans la planification du chemin d’exploration :
– Inte´reˆts d’exploration : Qu’est qu’on cherche a` trouver ? Une carte de´taille´e de tous les
objets physiques est-elle ne´cessaire ?
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– Gestion des impre´vus et planification de la fin d’exploration : Quel changement de plan
a` pre´voir en cas d’impre´vu ? Ou` aller si objectifs atteints ? Comment retourner a` « la
base » a` la fin de la mission d’exploration ?
– Classification des priorite´s d’exploration
– Temps
– E´nergie
– autres crite`res...
Une planification intelligente du chemin d’exploration qui tient compte de tout ces crite`res
est a` elle seule un proble`me tre`s complexe.
2.5.6 Changements de l’environnement
Les environnements a` cartographier ne sont pas toujours statiques. Ils connaissent diverses
changements au cours du temps. Ces changements peuvent eˆtre lents 12 (le de´placement d’une
poubelle, l’ouverture d’une porte, le de´placement d’une chaise...) comme ils peuvent eˆtre
rapides (des pie`tons qui passent...). Tous ces changements sont difficiles a` ge´rer dans la
cartographie pour plusieurs raisons :
– Les obstacles dynamiques qui changent de position rapidement causeront, si pris en
compte dans la carte construite, l’instabilite´ de la carte et laisseront force´ment des
traces dans le re´sultat obtenu a` l’issue de la cartographie. C’est pour cette raison que
ces obstacles sont assimile´s graˆce aux approches probabilistes utilise´es a` du bruit.
– Assimiler les changements rapides a` du bruit pose e´galement d’autres difficulte´s. En
effet, ce bruit est mode´lise´ au sein du mode`le de perception qui cherche a` simuler le
fonctionnement des capteurs du robot. On utilise ge´ne´ralement une distribution expo-
nentielle pour de´crire cet effet (voir pages 155-156 de Thrun et al. (2005)). On suppose
donc que l’apparition des obstacles dynamiques dans le champs des capteurs est ale´a-
toire et inattendue. Dans le cas ou` l’objet dynamique suit le robot a` la meˆme position
relative durant le SLAM (comme par exemple, une personne qui suit le robot de pre`s),
cette hypothe`se n’est plus ve´rifie´e.
– Les changements lents sont, d’un autre coˆte´, proble´matiques aussi. Imaginez le robot
face a` une porte ferme´e qui est dans sa carte ouverte car au moment de la construction
de la carte elle e´tait effectivement bien ouverte. La` deux hypothe`ses sont plausibles pour
le robot : soit l’e´tat de la porte a change´, soit le robot ne s’est pas localise´ correctement.
Laquelle entre les deux choisir et comment ? Un raisonnement intelligent devrait eˆtre
pre´vu et programme´ pour ge´rer ce genre de situations.
12. « lents » dans le sens ou` ils sont moins fre´quent dans le temps que les changements « rapides »
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2.5.7 Obstacles transparents
Les te´le´me`tres laser sont des capteurs qui permettent de mesurer la distance aux obstacles
par lancement de rayons laser. Le de´phasage entre le rayon e´mis et le rayon re´fle´chi permet
de calculer cette distance.
L’utilisation de ces capteurs pour la de´tection des obstacles est devenue de plus en plus
fre´quente sur les robots au de´pend de l’utilisation des te´le´me`tres ultrason beaucoup moins
performants car beaucoup moins pre´cis et de porte´e moins e´leve´e. Aujourd’hui, ce sont les
te´le´me`tres laser qui dominent en robotique. En effet, les algorithmes de cartographie re´cents
ont des mode`les de perception conc¸us spe´cialement pour exploiter des donne´es laser. Le
GMapping de Grisetti et al. (2006) en est un exemple. Comme le principe de fonctionnement
de ces capteurs est axe´ autour de la re´flexion d’une onde lumineuse sur les surfaces des
objets de´tecte´s, les obstacles transparents sont alors proble´matiques a` cause du phe´nome`ne
de re´fraction de la lumie`re. Ces obstacles sont difficiles a` de´tecter par les lasers. Les cartes
construites risquent alors d’eˆtre « dangereusement » incomple`tes.
El-Fathi (2012) a rencontre´ ce proble`me et a pu expe´rimenter la cartographie en pre´sence
des obstacles transparents en utilisant Le GMapping. La figure 2.7 illustre le proble`me dans
une carte qu’il a obtenue en milieu controˆle´. On voit bien que les obstacles transparents
sont manquants sur la carte ce qui est dangereux pour la navigation. El-Fathi propose une
tentative de solution a` ce proble`me. Son ide´e consiste a` transformer les donne´es sonar de fac¸on
a` les adapter a` l’entre´e du module de cartographie. Les re´sultats obtenus dans ce meˆme milieu
(Figure 2.8) ainsi que d’autres tests expose´s par El-Fathi prouvent le manque d’efficacite´ de
cette me´thode.
Bien e´videmment, il existe des solutions de SLAM qui ont permis de re´soudre le proble`me
des obstacles transparents par fusion des donne´es laser et sonar (Diosi et Kleeman (2004);
Diosi et al. (2005)), cependant il serait inte´ressant d’avoir, par une approche modulaire, une
solution (qui puisse eˆtre ge´ne´ralise´e dans un second temps) et qui permet une correction des
cartes retourne´es par les modules de cartographie conc¸us pour les lasers. Le GMapping, en
particulier, est tre`s utilise´ et a fait preuve d’efficacite´, il serait alors dommage de l’abondonner
dans certaines situations ou` il y a des obstacles transparents a` cartographier.
2.6 Conclusion et pistes re´centes
Les me´thodes connues et les plus de´veloppe´es dans l’histoire de la cartographie robotique
sont presque toutes focalise´es sur la strate´gie par exploration. Le recours au calcul probabiliste
a e´galement domine´ la recherche dans ce domaine. L’approche par filtre Rao-Blackwellized,
en particulier le GMapping, repre´sente selon nous un exemple remarquable et repre´sentatif
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Figure 2.7 Cartographie d’un milieu controˆle´ en pre´sence d’obstacles transparents (repre´sente´s
en rouge) en utilisant les te´le´me`tres laser seulement : Carte prise de El-Fathi (2012) sous
permission de l’auteur
Figure 2.8 Cartographie d’un milieu controˆle´ en pre´sence d’obstacles transparents (repre´sente´s
en rouge) en utilisant les te´le´me`tres laser et ultrason (carte a` droite) : Cartes prise de El-Fathi
(2012) sous permission de l’auteur
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de l’exploitation de la probabilite´ pour re´sourdre le proble`me de SLAM. Le GMapping ex-
ploite aussi la me´thode des grilles d’occupation qui a permis une repre´sentation efficace des
environnements. Il faut e´galement noter que le proble`me de correspondance est assez bien
ge´re´ dans beaucoup de situations par cet algorithme tre`s utilise´.
Cependant, avec tout ce qui a e´te´ re´alise´ certaines pistes restent encore a` explorer et des
me´thodes re´centes continuent a` apparaˆıtre pour traiter certains proble`mes qui ont persiste´
jusqu’a` aujourd’hui.
La strate´gie de cartographie par exploitation des plans architecturaux a de´ja` attire´ l’at-
tention des chercheurs (Schafer et al. (2011); Farhan et al. (2011)). Nous notons le recours a`
l’ide´e directe par les outils de traitement d’image, ainsi que l’exploitation plus intelligente du
format DXF, mais nous n’avons pas encore un algorithme qui permet de convertir un plan en
une grille d’occupation. Le travail de Schafer et al. constitue un de´but pour lancer l’explora-
tion de cette piste de recherche dans l’objectif de baˆtir le premier algorithme de construction
sans exploration des grilles d’occupation.
Le proble`me des changements de l’environnement a e´te´ contourne´, pour la plupart des
travaux, en supposant que le milieu a` cartographier est statique. Les objets dynamiques sont
alors assimile´s a` du bruit pris en compte dans les mode`les de perception. Cette approche
ne tient habituellement pas compte des fre´quences de ces changements ce qui entraˆıne ge´-
ne´ralement la non repre´sentation sur la carte construite des obstacles bougeant a` « hautes
fre´quences » (les passants par exemple), ce qui est correcte ge´ne´ralement. Cependant, les
changements plus « lents » (e´tat d’une porte par exemple) sont mal ge´re´s par les me´thodes
classiques. La ne´cessite´ de trouver une solution a` ce proble`me trouve alors son importance
dans le cas des robots qui ope`rent sur une longue pe´riode de temps. Pour ce cas, des tra-
vaux tre`s re´cents proposent une ide´e de solution (Krajnik et al. (2014); Duckett et Krajnik
(2014)). L’ide´e consiste en l’analyse fre´quentielle des activite´s qui causent les changements
de l’environnement afin de pre´voir ces changements. Comme les environnements humains
(milieux inte´rieurs) connaissent des changements re´pe´titifs et ge´ne´ralement organise´s selon
les habitudes des activite´s humaines qui ont lieu dans le milieu, Duckett et Krajnik ont pu
mode´liser les processus qui changent la structure de l’environnement. Les changements sont
du coup e´tudie´s, pre´vus et ge´re´s selon leurs fre´quences afin d’assurer une construction et une
mise a` jour correctes de la carte.
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CHAPITRE 3
ENRICHISSEMENT INTELLIGENT PAR DONNE´ES SONAR DES CARTES
GE´NE´RE´ES PAR DE´TECTIONS LASER VIA SLAM
Ce chapitre est consacre´ a` la pre´sentation d’une premie`re technique d’optimisation de
la navigation du FRMI. Cette technique permet de proposer une solution aux limites de la
cartographie par SLAM disponible (voir El-Fathi (2012)), lie´es a` l’utilisation inadapte´e de
capteurs de caracte´ristiques diffe´rentes comme entre´es a` un module conc¸u pour les de´tections
laser. Nous pre´senterons ces limites en une premie`re partie 3.1. Puis, nous en de´duirons, dans
une seconde partie 3.2, une description de´taille´e de l’architecture de la solution envisage´e.
La troisie`me partie 3.3 de´crira l’algorithme propose´, puis, les diffe´rentes me´thodes d’enrichis-
sement simule´es sont expose´es a` la partie 3.4 pour en aboutir a` un choix justifie´ de la(les)
me´thode(s) la(les) plus adapte´e(s) au FRMI. Enfin, nous pre´senterons le programme final
imple´mente´ sur le fauteuil et les re´sultats qui en re´sultent dans diverses situations en 3.5 et
3.6.
3.1 Limites de la cartographie disponible
Graˆce aux travaux de El-Fathi (2012) et Boucher (2010), le FRMI est e´quipe´ de cap-
teurs (Encodeurs pour mesures d’odome´trie, 3 te´le´me`tres Laser, 6 sonars et came´ra Kinect)
(voir El-Fathi, 2012, sect. 3.2) et d’une architecture de controˆle (voir El-Fathi, 2012, sect. 4).
Celle-ci inte`gre un ensemble de modules permettant l’automatisation de nombreuses taˆches,
locales : traverse´e de porte, e´vitement d’obstacles... et globales : navigation point a` point et,
localisation et cartographie simultane´e par acquisition de donne´es laser ou bien par fusion
des mesures de la Kinect, des lasers et des sonars en une structure de donne´es jouant le roˆle
de nuage de points (voir El-Fathi, 2012, sect. 3.6) analogue a` celui retourne´ par les lasers.
La solution de fusion des mesures n’a pas donne´ des re´sultats satisfaisants tel que pre´sente´ a` la
sect. 5.1.1. de El-Fathi (2012). La solution ne permet pas de repre´senter efficacement les obs-
tacles transparents. El-Fathi explique ceci par des notions probabilistes ge´ne´rales. Etudions
avec plus de profondeur les limites de cette architecture.
En effet, les modules imple´mente´s sur le FRMI par El-Fathi se basent sur un algorithme de
cartographie et localisation simultane´es (SLAM) ; le GMapping qui n’utilise qu’un mode`le de
filtre adapte´ aux seules donne´es des te´le´me`tres laser, comme la plupart des modules de SLAM
re´cents qui ge´ne´rent la carte sous format de grille d’occupation (Le GMapping est peut-eˆtre
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l’algorithme le plus utilise´ parmi cette famille aujourd’hui). Ces modules pre´sentent ainsi
le de´faut majeur de la faible performance de repre´sentation de certains types d’obstacles.
Les obstacles transparents, comme notamment les vitres que l’on trouve abondamment dans
plusieurs milieux inte´rieurs visite´s par la communaute´ des utilisateurs de fauteuils roulants
(par exemple, les centres commerciaux, les centres de re´adaptation, etc.) sont difficiles a`
de´tecter avec des capteurs optiques comme les te´le´me`tres lasers ou la came´ra Kinect.
On pourrait penser que recourir a` un module de cartographie se basant sur les de´tections
sonars, vu que les sonars de´te´ctent les obstacles transparents, repre´sente une bonne alterna-
tive.
Certes, l’utilisation exclusive des sonars avec un module de cartographie adapte´ permettra
d’assurer la repre´sentation de tous les objets rencontre´s quels que soient leurs transparences.
Il y a eu de´ja` beaucoup de travaux qui s’inte´ressent a` la cartographie par donne´es sonars (Mo-
ravec et Elfes (1984); Elfes (1987); Ribo et Pinz (2001); Gambino et al. (1996)) a` l’e´poque
ou` ces capteurs traditionnels suscitaient plus d’inte´reˆt dans le domaine de la cartographie
robotique. Cependant, les capteurs ultrason e´tant des de´tecteurs d’obstacles de faibles per-
formances en comparaison aux te´le´me`tres laser, ainsi que la connaissance que nous avons de la
rarete´ des milieux domine´es par les obstacles transparents (on peut rencontrer une pie`ce, une
vitrine ou meˆme une fac¸ade en vitre mais tre`s rarement tout un baˆtiment transparent !) nous
incite a` e´viter d’abandonner des capteurs extreˆmement pre´cis et d’une meilleure performance
globale de de´tection, et donc d’une meilleure efficacite´ de correction des erreurs cumulatives
de l’odome´trie, comme les lasers.
Mais nous cherchons ici a` trouver une technique qui nous permettrait de profiter de la capa-
cite´ des sonars a` de´tecter ces obstacles particuliers et donc de les repre´senter avec efficacite´
sans pour autant de´grader la performance atteinte en construction et en localisation avec les
algorithmes de SLAM re´cents.
L’objectif principal de ce chapitre est alors de proposer une solution ge´ne´rale permettant
de reme´dier au de´faut pre´sente´ ci-dessus. Mais, pre´sentons d’abord le syste`me de naviga-
tion que nous visons a` ame´liorer et l’algorithme de SLAM disponible pour mieux mettre en
e´vidence ses limites.
3.1.1 Architecture du syste`me a` optimiser
Capteurs
Afin de cre´er une carte tout en localisant le robot (objectif d’un algorithme de SLAM), il
est intuitif qu’il faut recevoir des informations sur l’environnement du robot, notamment des
obstacles statiques qui y sont pre´sents. Il est e´galement e´vident qu’il est ne´cessaire de quanti-
31
fier au fil du temps le mouvement du robot pour pouvoir le localiser dans cet environnement.
Ainsi, nous avons besoin de deux types de donne´es :
– Donne´es de perception : que nous allons noter zt dans la suite. Ces derniers tra-
duisent « la perception » du robot de son environnement exte´rieur. Pour le fauteuil,
qui est ici notre robot, nous disposons de 3 types de capteurs pouvant retourner ces
donne´es qui sont les te´le´me`tres laser, les sonars et la Kinect (nous allons focaliser sur
les deux premiers capteurs dans notre travail) ;
– Donne´es de mouvement : que nous allons noter ut dans la suite. Ces derniers per-
mettent de donner une ide´e globale sur le mouvement de robot au fil du temps par
le calcul de l’odome´trie. Ils sont retourne´s par les encodeurs optiques rotatifs lie´s aux
roues motrices.
Les capteurs de notre syste`me de navigation sont ainsi introduits et nous pouvons les
classer selon leur mode de fonctionnement en deux types :
Capteurs exte´roceptif : « qui se basent sur des mesures prises [par le robot] par rapport
a` son environnement global » 1.
– Te´le´me`tres laser : Il s’agit d’un dispositif permettant de mesurer le de´phasage entre
le rayon laser e´mis et rec¸u afin d’en de´duire la distance parcourue et donc celle qui
se´pare le capteur a` l’obstacle perc¸u (le premier rencontre´ par le rayon). Ce capteur se
caracte´rise par une bonne porte´e et une grande pre´cision El-Fathi (2012). Celui que
nous utilisons sur le FRMI est un Hokuyo UHG-08LX (au nombre de trois) ayant les
caracte´ristiques suivantes :
– Angle de vue de 270 degre´s
– Re´solution angulaire de 0.36 degre´
– Fre´quence de balayage de 40Hz
– Sonars : Ils ont le meˆme mode de fonctionnement que les te´le´me`tres laser a` la diffe´rence
de la nature de l’onde utilise´e. Ce capteur utilise, en effet, une onde ultrason. Il est
nettement moins pre´cis et de porte´e moins large que les lasers. La nature de l’onde, se
repre´sentant le mieux sous forme de coˆne qui s’e´largit en s’e´loignant du robot, justifie
en partie cette pre´cision et cette porte´e moins bonnes par rapport au laser dont les
rayons restent assez paralle`les a` l’e´chelle des environnements visite´s.
Capteurs proprioceptif : « qui effectuent leurs mesures par rapport a` ce qu’ils perc¸oivent
localement du de´placement du robot » 2.
– Codeurs optiques rotatifs : Ces capteurs assurent le comptage du nombre de tours
de chaque roue a` intervalles de temps connus. Ces nombres permettent alors de calculer
1. de´finition de wikipe´dia
2. de´finition de wikipe´dia
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l’odome´trie donne´e par [ν, ω]T avec :
ν = piR
n
(Ndroite +Ngauche) et ω =
2piR
nL
(Ndroite −Ngauche)
ou` n est la re´solution des encodeurs e´gale a` 110 tiques par rotation, les N sont les
nombres de tours compte´s (qui sont remis a` ze´ro a` chaque mesure) et L la distance
entre les deux roues.
Nous concluons alors deux points qui nous inte´ressent :
– la large diffe´rence de performances entre sonars et lasers. D’ou`, nous pouvons de´duire
que les deux capteurs ne devraient pas donner des re´sultats de cartographie satisfaisants
d’un milieu contenant des obstacles transparents s’ils ne sont pas mode´lise´s par deux
mode`les de perception diffe´rents au sein du meˆme module.
– l’erreur d’odome´trie est cumulative ce qui ne´cessite une correction de la position par
exploitation des de´tections les plus fiables (roˆle du scan matching 3 et de la partie de
localisation du filtre du module de SLAM. Voir 3.1.2)
Description structurelle
Par la figure 3.1, nous avons repre´sente´ la structure du syste`me tel qu’il a e´te´ re´alise´ par
El-Fathi. Nous voyons bien que la fusion des mesures des diffe´rents capteur se fait a` l’exte´rieur
du module de SLAM qui est alors conside´re´ comme une boite noire a` inputs et outputs.
Figure 3.1 Architecture de la cartographie a` optimiser
Notre ide´e consiste a` traiter chaque type de mesure de fac¸on spe´cifique et adapte´e, en
favorisant intelligemment, e´ventuellement, un type sur l’autre en localisation et en assurant
une bonne pre´cision de la carte trace´e. L’architecture de notre syste`me devrait alors avoir la
structure de la figure 3.2.
3. Technique de correction de la position par calcul de la transformation entre deux ensembles de de´tections
laser de´cale´s dans le temps
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Figure 3.2 Architecture propose´e de la cartographie ame´liore´e
Cette structure suppose que l’on ne conside`re plus le module de cartographie comme une
boite noire vu que le module orignal verra une modification que nous privile´gierons qu’elle soit
par augmentation par l’ajout d’une couche supple´mentaire pour le traitement des mesures
des sonars.
3.1.2 Algorithme GMapping
Ici nous ouvrons « la boite noire » du module de SLAM a` optimiser, e´voque´e ci-dessus,
pour mieux comprendre le fonctionnement du module de cartographie de l’inte´rieur. Cette
compre´hension justifiera en partie les choix qui ont abouti a` notre technique d’optimisation
comme nous allons l’expliquer.
Le GMapping est base´ sur un filtre particulaire (voir 2.5.3) qui profite de la Rao-blackwellization
(voir 2.3.3) pour dissocier le proble`me du SLAM en deux sous-proble`mes distincts : L’esti-
mation de la trajectoire du robot et la construction de la carte.
p(x1:t,m|z1:t, u1:t−1) = p(x1:t|z1:t, u1:t−1)︸ ︷︷ ︸
estimation
de la trajectoire
p(m|z1:t, x1:t)︸ ︷︷ ︸
construction
de la carte
ou` m de´signe la carte, et, x1:t les positions du robot jusqu’a` l’instant t.
Le de´tail de l’architecture montrant les composants internes du module est donne´ a` la figure
3.3.
Localisation
La construction de la carte de´pend de la localisation car elle se sert de la position estime´e
pour effectuer correctement la mise a` jour de la carte. Ainsi, la pre´cision de la localisation
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Figure 3.3 Les composants majeurs du GMapping
est d’une importance indiscutable pour assurer l’obtention d’une carte ou` l’erreur cumulative
de calcul de l’odome´trie ne se re´percute pas en une grille d’occupation inexploitable. En
particulier, en milieux d’une certaine complexite´ 4 le robot pourrait avoir a` fermer une boucle
et donc a` reconnaitre un endroit par ou` il est passe´ pre´ce´demment. Dans ce cas, si le de´calage
de la position estime´e est important, le robot ne ferme pas la boucle convenablement car il
ne cherche par a` reconnaitre la bonne zone de la carte en cours de construction.
D’apre`s Grisetti et al., la localisation du GMapping s’effectue sur chaque particule de
l’e´chantillon de particules selon les e´tapes suivantes :
– D’abord, une extrapolation de la position a` l’aide de la mesure d’odome´trie. Puis, un
Scan Matching qui permet de de´terminer un mode (une premie`re estimation autour de
laquelle on e´chantilllonne) a` partir de la position estime´e et de la carte construite a`
l’ite´ration pre´ce´dente ainsi que les mesures (de laser normalement) prise a` l’instant t
du traitement en cours.
– Echantillonnage autour du mode et estimation de la distribution de proposition gaus-
sienne a` l’aide de ces positions ge´ne´re´es.
– Ge´ne´ration de la pose de la particule a` l’instant t selon la distribution gaussienne et
mise a` jour de son poids.
Le Scan Matching et le calcul de la distribution de proposition font intervenir une probabi-
lite´ importante qu’il est indispensable d’eˆtre en mesure d’estimer correctement. Il s’agit de
la probabilite´ de l’obtention d’une observation zt a` un e´tat xt du robot e´tant donne´e une
« repre´sentation » donne´e de l’environnement (notre carte) m. Cette probabilite´ repre´sente
le mode`le de perception du capteur utilise´. Grisetti et al. pre´cisent dans leur article qu’ils
4. parmi les crite`res classiques qui traduisent la complexite´ d’un milieu donne´e ; les boucles dans l’envi-
ronnement a` cartographier, celles-ci repre´sentent un de´fi important.
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« utilisent ’le mode`le de l’extre´mite´ du rayon’ 5 pour calculer » cette probabilite´.
Pour ce mode`le (voir Thrun et al., 2005, sect. 6.4), les rayons sont conside´re´s inde´pendants,
approximation qui n’est pas du tout acceptable dans le cas de l’assimilation d’un coˆne de
perception d’un sonar a` un ensemble de rayons (ce qui est justement fait en conditionnant
les mesures du sonar a` l’entre´e du module). De plus, les extre´mite´s des rayons sont assimile´es
a` des points et la probabilite´ est calcule´e en fonction de la distance des obstacles a` ce point
de de´tection. Tandis que dans le cas des sonars, tout un ensemble de points formant un arc
devrait eˆtre associe´ a` une de´tection d’un point-obstacle quelque part sur l’arc.
Ainsi, nous pouvons conclure que la solution de fusion externe des mesures des lasers et
celles des sonars n’aide en rien a` ame´liorer la localisation. Nous de´cidons alors dans notre
solution de nous restreindre a` l’utilisation des lasers pour assurer la localisation. Les donne´es
sonars vont ainsi nous sevir exclusivement a` l’enrichissement de la carte (la position e´tant
connue car estime´e par la localisation du GMapping avec les de´tections laser)
Construction de la carte
L’objectif est de repre´senter l’environnement du robot par une carte compose´e de grilles
auxquelles on attache a` chacune une probabilite´ d’occupation : p(mi|z1:t, x1:t). Pour simplifier
le proble`me, on fait l’hypothe`se que les probabilite´s d’occupation des cellules sont inde´pen-
dantes les unes des autres, donc, p(m|z1:t, x1:t) = Πp(mi|z1:t, x1:t). Le the´ore`me de Bayes
conduit ensuite a` e´tablir une relation qui permet de trouver un algorithme de calcul ite´ratif.
p(mi|z1:t, x1:t)
1− p(mi|z1:t, x1:t) =
p(mi|z1:t−1, x1:t−1)
1− p(mi|z1:t−1, x1:t−1) .
p(mi|zt, xt)
1− p(mi|zt, xt) .
1− p(mi)
p(mi)
p(mi) e´tant la probabilite´ pre´alable a` l’occupation. Dans cette expression, la probabilite´ cle´
est p(mi|zt, xt). Il s’agit de la probabilite´ associe´e a` la cellule i quand le robot est a` la position
xt et qu’il a pris les mesures zt. C’est en quelque sorte un mode`le inverse de perception.
Un mode`le inverse des lasers, tout comme un mode`le de perception, de´pend de la nature des
mesures, des performances et donc des conside´rations d’approximation relate´es au paragraphe
ci-dessus. Dans un milieu contenant des obstacles transparents, l’obtention d’une carte pre´cise
ou` figurent tous les obstacles opaques rencontre´s en n’utilisant que les lasers est teste´ (voir
El-Fathi, 2012, sect. 5.) et fonctionne efficacement. Nous nous proposons, maintenant que
l’architecture comple`te de notre solution se clarifie, de mettre au point un composant d’en-
richissement intelligent de la carte construite par le GMapping faisant intervenir un mode`le
inverse des sonars a` l’image du composant de construction de carte de´crit ici.
5. ma traduction du « beam endpoint model »
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3.2 Architecture de solution
L’architecture de la cartographie optimise´e que nous proposons a e´te´ construite en veillant
a` satisfaire certains points pratiques et techniques.
D’une part, nous avons un algorithme teste´ et largement utilise´, et donc, qui a fait preuve
de robustesse et de performance assure´es, en particulier sur notre FRMI en utilisant comme
entre´es les seules donne´es lasers. Son de´faut vise´ par la technique pre´sente´e ici est la non
repre´sentation des obstacles transparents. Ainsi, nous avons de´cide´ de le garder intact ce qui
nous e´pargne la lourde et de´licate taˆche de nous plonger dans son code original en vu de le
modifier de l’inte´rieur. La modification serait ainsi externe par l’ajout d’une couche qui joue
sur les outputs du GMapping pour enrichir la carte-laser avec les mesures des sonars.
D’autre part, un enrichissement intelligent nous permettant de profiter de la repre´sen-
tation des espaces libres explore´s par les rayons laser derrie`re les vitres valorise notre choix
d’architecture par rapport a` une solution par fusion adapte´e (au moyen de bons mode`les de
perception) des mesures des capteurs en amont de la construction de la carte.
La figure 3.4 repre´sente les composants et les diffe´rents flux de donne´es de la cartographie
ame´liore´e que nous proposons.
Figure 3.4 Architecture de solution
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3.3 Algorithme solution
3.3.1 Entre´es et Sortie
Les entre´es du composant sont :
– Les mesures des sonars qui sont des re´els positifs repre´sentant la distance du sonar
correspondant a` l’obstacle de´tecte´ a` l’instant t.
– Les poses des sonars dans le re´fe´rentiel lie´ a` la carte (ou re´fe´rentiel monde) a` l’instant
t. Chaque pose est bien e´videmment obtenue a` partir de la position du robot dans la
carte-laser, estime´e par le GMapping et connaissant la pose de chaque sonar par rapport
au chaˆssis du robot (chaque sonar est fixe´ par une liaison rigide sur le corps du FRMI)
– La carte la plus re´cente retourne´e par le GMapping construite en utilisant les de´tections
des lasers uniquement. Nous appelerons ces cartes : cartes-laser. Ces cartes fournissent
en plus de la grille de cellules l’ensemble des informations importantes lie´e a` la carte
telles que ses dimensions et surtout la position de sa cellule-origine (0, 0) dans le repe`re
Monde.
– La carte-sonar 6 a` l’instant t− 1.
La seule sortie est la carte enrichie par les mesures des sonars.
3.3.2 E´tapes de l’algorithme
Le composant permet de mettre a` jour la carte-sonar a` chaque ite´ration, a` chaque re´ception
des mesures des sonars.
Au sein de chaque ite´ration, les traitements sont les suivants :
– D’abord, on initialise une grille a` cellules de meˆme taille que celle de la carte-laser. Dans
cette grille, on marque les cellules appartenant a` un obstacle et les cellules d’occupations
inconnues de telle sorte a` faciliter leur diffe´rentiacion entre elles et leur diffe´rentiacion
des cellules libres.
– Ensuite, on choisit la zone de traitement afin d’e´viter de traiter toute la carte. Ce choix
se fait tout simplement en prenant le max et le min des abscisses et le max et le min
des ordonne´es des positions des sonars et d’en de´finir un rectangle tel que montre´ sur
la figure 3.5. Bien e´videmment, les grandeurs de´limitant cette zone sont converties en
nombre de cellules au lieu des me`tres.
Le pseudo-code re´sumant cette e´tape est pre´sente´ a` l’Algorithme 1.
– Puis, on agrandit en cas de besoin la carte-sonar t − 1 pour l’adapter a` la taille de
la carte-laser t et on remplit la grille de cellules avec les valeurs a priori d’occupation
6. Nous allons appeler carte-sonar la carte enrichie de format adapte´ a` la me´thode de calcul probabiliste
utilise´e. Cette carte a un format diffe´rent de celui de la carte-laser qui est retourne´e par le GMapping.
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Figure 3.5 Figure explicative de la de´termination de la zone de traitement ou` 1.5m repre´sente
la porte´e maximale de nos sonars
provenant de la carte-sonar agrandie.
– A ce niveau-la`, nous aurions pre´pare´ ce qu’il faut pour la boucle d’enrichissement qui
est le cœur de l’algorithme. Au sein de cette boucle, on acce`de a` la mesure et aux in-
formations de pose de chaque sonar et on parcourt les cellules de la zone de traitement
de la grille de cellules en effectuant les traitements suivants pour chaque cellule n’ap-
partenant pas a` l’ensemble d’e´le´ments d’e´tats inconnus ou occupe´s (voir Algorithme
2) :
– On de´termine les coordonne´es polaires de la cellule par rapport au te´le´me`tre ultrason,
a` savoir la distance ρ de la cellule au centre du sonar ainsi que son angle φ par rapport
a` l’axe des abscisses de celui-ci (voir Figure 3.6). Soit (x, y) les coordonne´es de la
cellule dans le repe`re de la carte. x et y sont obtenus a` partir de la position (i, j) de
la cellule dans la grille :
x = (i− 0.5)res+ ox
y = (j − 0.5)res+ oy
ou` res = cartelaser.resolution, ox = cartelaser.origine.x et oy = cartelaser.origine.y.
Ainsi, connaissant la position (xs, ys) et l’orientation yaws du sonar dans le repe`re
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Algorithm 1 Algorithme de choix de la zone de traitement
Initialisation des limites
xm = cartelaser.largeur
xM = 0
ym = cartelaser.hauteur
yM = 0
Boucle de choix de la zone de traitement
pour i = 1...nbSonars faire
xm = min(xm, arrondi(
sonar(i).pose.x−1.5−cartelaser.origine.x
cartelaser.resolution
))
xM = max(xM , arrondi(
sonar(i).pose.x+1.5−cartelaser.origine.x
cartelaser.resolution
))
ym = min(ym, arrondi(
sonar(i).pose.y−1.5−cartelaser.origine.y
cartelaser.resolution
))
yM = max(yM , arrondi(
sonar(i).pose.y+1.5−cartelaser.origine.y
cartelaser.resolution
))
fin pour
Ajustement selon les dimensions de la carte
iinit = max(0, xm)
iend = min(cartelaser.largeur, xM)
jinit = max(0, ym)
jend = min(cartelaser.hauteur, yM)
de la carte, on de´duit alors ρ et φ :
Xs = (x− xs)cos(yaws) + (y − ys)sin(yaws)
Ys = −(x− xs)sin(yaws) + (y − ys)cos(yaws)
ρ =
√
X2s + Y
2
s
φ = atan2(Ys, Xs)
– On calcule la probabilite´ d’occupation de la cellule en utilisant le mode`le inverse de
perception qui diffe`re selon la me´thode utilise´e.
– On se sert de cette probabilite´ ainsi que de la probabilite´ associe´e a` la cellule de la
vieille carte-sonar pour de´duire la probabilite´ actuelle associe´e a` cette meˆme cellule
(ici une formule de Bayes est utilise´e ou une autre formule selon la me´thode).
3.4 Simulation et Choix de la me´thode de construction de carte
Avant de passer a` la phase d’imple´mentation sur le FRMI, nous avons choisi de simuler
le composant que nous comptons inte´grer a` la cartographie i.e. le module d’enrichissement
de carte (voir figure 3.4 de´taillant l’architecture). Cette simulation est re´alise´e en Matlab et
elle vise essentiellement deux objectifs :
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Algorithm 2 Boucle d’enrichissement
pour i = 1...nbSonars faire
Re´cupe´ration de la mesure et la pose de chaque sonar
r = sonar(i).range
xs = sonar(i).pose.x
ys = sonar(i).pose.y
yaws = sonar(i).pose.yaw
pour i = iinit...iend faire
pour j = jinit...jend faire
si occup(i, j) 6= UNKNOWN et occup(i, j) 6= OCCUPIED alors
Calcul de la distance et l’angle de la cellule par rapport au sonar
[ρ, φ] = positionCellule([i, j], [xs, ys, yaws])
Calcul du mode`le inverse
p = modeleInverse(r, [ρ, φ])
Mise a` jour de la probabilite´
occup(i, j) = miseAJour(p, occup(i, j))
fin si
fin pour
fin pour
fin pour
– Valider en simulation l’algorithme conc¸u pour le composant avec des donne´es expe´ri-
mentales re´colte´es sur le FRMI.
– Choisir la technique de calcul probabiliste la plus performante parmi trois techniques
simule´es.
Pre´sentons tout d’abord les trois techniques de calcul a` disposition.
3.4.1 Les troix me´thodes
Pour le calcul probabiliste, nous e´tions confronte´ a` faire un choix entre trois me´thodes
de calcul. Ces me´thodes sont inspire´es des articles de Ribo et Pinz (2001) et Gambino et al.
(1996).
Ces deux articles ne parlent que de ces troix me´thodes calculatoires et de leurs bases the´o-
riques. Nous allons alors e´viter d’exposer tous les de´tails the´oriques et les formules mathe´ma-
tiques, quitte a` se rendre a` l’annexe A ou aux articles et a` leurs re´fe´rences pour chercher ces
de´tails, en re´sumant brie`vement ici les diffe´rences majeures entre les diffe´rentes me´thodes.
En effet, les trois me´thodes diffe`rent par le mode`le inverse de perception utilise´.
Nous avons pour la premie`re me´thode 7 («Probabilistic approach » : ProbA) un mode`le simple
7. pour de´signer les me´thodes, nous allons adopter l’ordre dans lequel elle sont pre´sente´es dans l’article
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Figure 3.6 Figure montrant les coordonne´es polaires d’une cellule dans le repe`re du sonar
et plutoˆt intuitif qui cherche a` quantifier la probabilite´ d’occupation d’une cellule. Ce mode`le
est mathe´matiquement construit de fac¸on a` accorder une faible probabilite´ d’occupation aux
cellules situe´es a` l’inte´rieur du coˆne de perception, une probabilite´ e´leve´e vers le bord de ce
coˆne notamment autour de l’axe du capteur, et une probabilite´ neutre partout ailleurs. Bien
e´videmment, des constantes relie´es au de´battement angulaire du coˆne de de´tection, la porte´e
et la pre´cision du capteur sont a` choisir avec soin pour approximer au mieux le comportement
de nos sonars (Figure 3.7). Puis, c’est a` partir de la proprie´te´ de Bayes que l’on a une loi de
mise a` jour.
Quant aux deuxie`me (« Evidence theoretic approach » : ETA) et troisie`me (« Possibilistic
approach » : PossA) me´thodes, elles utilisent toutes les deux un mode`le inverse de perception
double. Ce mode`le permet de calculer deux probabilite´s, l’une quantifiant a` quel point il est
probable que la cellule soit libre, l’autre a` quel point il est probable qu’elle soit occupe´e. Cette
logique double ouvre la porte a` la possibilite´ de conside´rer un cas ou` les mesures des sonars
sont plus contradictoires (cellule libre et occupe´ en meˆme temps) que tendant exclusivement
a` l’un des deux e´tats (libre/occupe´e) (voir Figure 3.8). Ces deux dernie`res me´thodes diffe`rent
alors essentiellement par leurs formules de mise a` jour de la grille de cellules. Le calcul pour la
me´thode PossA se base sur l’accord d’un score a` chaque cellule selon une logique de la the´orie
des ensembles. Tandis que la me´thode ETA met a` jour les grilles selon une formulation de la
the´orie de l’e´vidence de Dempster-Schafer.
3.4.2 Re´colte et pre´paration des donne´es expe´rimentales
Pour tester notre simulation, nous devons avoir des donne´es expe´rimentales recueillies
sur le FRMI. Pour ce faire, nous re´alisons une expe´rience de cartographie en supposant que
nous avons le composant d’enrichissement. On lance alors la cartographie par GMapping,
de Ribo et Pinz.
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Figure 3.7 Mode`le inverse de la premie`re me´thode pour une mesure de 0.5m
on active les te´le´me`tres laser ainsi que les sonars. Et on navigue dans un milieu contenant
des obstacles transparents tout en enregistrant les donne´es ne´cessaires a` notre simulation, a`
savoir les mesures des te´le´me`tres ultrasons, leurs poses dans le repe`re Monde et la carte-laser.
Pour faciliter la re´colte de donne´es et surtout pour minimiser leur pre´-traitement en Matlab,
nous avons construit deux programmes de taˆches bien pre´cises :
– sonarsPosPub : Le syste`me du FRMI e´tant imple´mente´ sous ROS, nous profitons des
fonctionnalite´s puissantes offertes par l’outil tf 8 de ROS pour aller chercher intelligem-
ment les transformations qui lient les repe`res des sonars a` celui de la carte pour en
de´duire leurs poses dans le repe`re Monde. Ces poses sont simplifie´es pour en extraire
les valeurs de xs, ys et yaws avant de les publier.
– sonarsRanPub Ce module permet de recueillir les mesures de tous les sonars, publie´es
sur des canaux diffe´rents et de les re´unir sur un seul canal de publication tout en faisant
le tri des donne´es valides (les mesures nulles sont e´limine´es).
Ces deux modules pre´parent e´galement le terrain a` l’accueil du composant a` imple´menter sur
le fauteuil.
8. Pour plus d’informations sur cet outil puissant, vous pouvez consulter la page de sa documentation sur
le wiki de ROS
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Figure 3.8 Mode`le inverse de la deuxie`me et troixie`me me´thodes pour une mesure de 0.5m
Sous Matlab les traitements de pre´paration sont minimes. Les donne´es enregistre´es dans
des Bagfiles 9 sont transforme´es en des structures de donne´es classiques de Matlab en utilisant
la bibliothe`que matlab rosbag . La carte-laser est ensuite reconstruite de fac¸on a` respecter les
re`gles de parcours des tableaux sous Matlab et de fac¸on a` assurer l’adaptation correcte de
l’information sur la position de l’origine de la carte.
3.4.3 Premiers re´sultats de simulation
On se propose dans un premier temps d’avoir un premier retour pour comparer qualitative-
ment les me´thodes de calcul probabiliste.
Une premie`re expe´rience, ou` on place certains obstacles transparents dans l’entourage
du FRMI, nous permet d’avoir un premier retour sur notre solution. Les diffe´rentes cartes
obtenues sont donne´es par la figure 3.9.
Ces premie`res cartes montrent une re´ussite assez satisfaisante a` de´tecter et dessiner avec
une certaine pre´cision les obstacles transparents qu’il n’est pas tre`s difficile de deviner leurs
positions sur la carte-laser en regardant les cartes-sonar obtenues.
On remarque clairement l’efficacite´ de la technique a` profiter, comme pre´vu, de la porte´e plus
e´leve´e des te´le´me`tres laser pour repre´senter les espaces explore´s par les rayons laser au-dela`
des obstacles transparents.
9. Ce sont des fichiers d’enregistrement de donne´es sous ROS graˆce a` l’outil rosbag. Consuler la documen-
tation de rosbag pour plus d’informations.
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Figure 3.9 Premiers re´sultats de simulation du module d’enrichissement : carte-laser avec
obstacles transparents rajoute´s dessus en bleu (en haut a` gauche) et les cartes enrichies pour
les 3 me´thodes
Quant a` la comparaison des me´thodes de calcul, on voit tout de suite la supe´riorite´ des
me´thodes ProbA et ETA par rapport a` la me´thode PossA. Cette dernie`re est nettement
moins pre´cise sur les obstacles et retourne un re´sultat plus bruite´. Par contre, entre ProbA
et ETA, on ne peut pas conclure imme´diatement meˆme si l’on pourrait eˆtre tente´ de dire
que la carte de la me´thode ETA est plus propre. Mais, il faut remarquer, en contre-partie,
que les obstacles transparents repre´sente´s sur la premie`re carte-sonar sont plus consistants et
« complets ».
Bien e´videmment, il ne faut pas se pre´cipiter a` conclure sur le choix de la technique de calcul
a` retenir sans avoir recours a` une me´thode rigoureuse pour faire ce choix. Ceci est l’objet du
paragraphe suivant.
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Cette premie`re expe´rience nous a permis de conclure sur la satisfaction du premier objectif
de la simulation :
L’algorithme conc¸u pour le composant d’enrichissement de carte est fonctionnel et retourne
des re´sultats « corrects » avec des donne´es expe´rimentales re´colte´es sur le FRMI.
3.4.4 Comparaison expe´rimentale des me´thodes
Nous cherchons a` effectuer une comparaison rigoureuse entre les me´thodes pour faire un
choix justifie´ de la meilleure pour notre module. Nous re´alisons alors deux expe´riences de
cartographie en milieu controˆle´.
D’abord, on fait une premie`re cartographie d’un milieu qu’on pre´pare pre´alablement en pla-
c¸ant des obstacles a` des endroit pre´cis. Les obstacles sont tous opaques pour une premie`re
cartographie en utilisant bien suˆr le module que nous avons, i.e. le GMapping, avec les seules
mesures retourne´es par les lasers. Ensuite, on remplace deux obstacles par deux autres de
meˆmes tailles mais qui sont cette fois-ci transparents et on recommence la cartographie de la
meˆme pose de de´part et en essayant de parcourir le meˆme trajet. Au cours de cette dernie`re
expe´rience, on fait le collecte des donne´es de la fac¸on pre´sente´ plus haut pour la simulation.
Nos cartes-laser obtenues a` l’issue de ces deux expe´riences sont pre´sente´e a` la figure 3.10.
Nous avons e´galement repre´sente´ la moyenne des deux cartes pour ve´rifier la superposition.
Figure 3.10 Cartes-laser obtenues dans un milieu controˆle´ sans et avec obstacles transparents
Dans une e´tape suivante, nous avons effectue´ la simulation des trois me´thodes en utilisant
les donne´es collecte´es a` la seconde cartographie (voir Figure 3.11 ou` la premie`re carte est la
carte-laser cre´e en milieu opaque).
Maintenant, on a tout ce qu’il faut pour calculer des scores quantifiant la pre´cision de
l’enrichissement.
On examine, pour les calculer, la diffe´rence GCd entre les deux grilles de cellules GCi et
46
Figure 3.11 Re´sultats de simulation pour les troix me´thodes de calcul probabiliste
GClt ou` GCi est celle de la carte de la me´thode i ∈ {1, 2, 3} et GClt est celle de la carte-
laser obtenue en milieu contenant des obstacles transparents. Si la valeur du pixel (i, j) est
non nulle i.e. GCd(i, j) 6= 0, alors on accorde selon la comparaison de GCi(i, j) et GClo(i, j)
(grille de la carte-laser cre´e en milieu opaque) un point de bonus ou une pe´nalite´ a` la me´thode
correspondante.
On associe a` chaque me´thode le meˆme score initial :
s1 = 200
s2 = 200
s3 = 200
On accorde un point de bonus a` chaque pixel faisant partie d’un obstacle dessine´ correcte-
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ment sur la carte-sonar.
Soit pn et pd les pe´nalite´s associe´es respectivement aux e´le´ments non dangereux et aux e´le´-
ments dangereux.
– Un e´le´ment est dangereux si un e´le´ment d’un obstacle n’est pas repre´sente´ en tant que
tel sur la carte-sonar.
– Un e´le´ment est non dangereux si on a un « pixel obstacle » la` ou` l’espace est libre.
On choisit alors pd ≤ pn ≤ 0 car il est logique de pe´naliser les e´le´ments dangereux plus que
les e´le´ments non-dangereux. Si on fixe pd a` pd = −0.5. Les scores finaux varient alors avec le
rapport :
f = pn/pd
En faisant varier f entre 0 et 1, on obtient alors les courbes de scores en fonction du facteur
f . Ces courbes sont donne´es a` la figure 3.12.
Figure 3.12 Scores des diffe´rentes me´thodes de calcul probabiliste en simulation avec des
donne´es re´colte´es sur le FRMI en de´placement dans un milieu controˆle´
La courbe bleue de la me´thode ETA reste au-dessus des courbes de scores des deux autres
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me´thodes. Ainsi, le score de cette me´thode est toujours le meilleur quelque soit la valeur du
facteur f . On voit e´galement que les deux courbes des me´thodes ProbA et ETA refle`tent des
scores relativement rapproche´s et clairement supe´rieurs aux scores de la PossA, ce qui rejoint
nos observations qualitatives au paragraphe 3.4.3.
Nous concluons alors que la me´thode a` retenir pour l’imple´mentation sur le FRMI du
composant d’enrichissement de cartes par les mesures sonar est la ETA.
Dans les deux dernie`res parties, nous allons exposer brie`vement quelques de´tails impor-
tants relie´s a` l’imple´mentation pour mettre le point sur certaines difficulte´s pratiques rencon-
tre´es a` cette phase de la re´alisation (voir 3.5). Et puis, nous allons conclure dans 3.6 par la
pre´sentation de re´sultats de test de la cartographie optimise´e sur le FRMI.
3.5 E´le´ments importants de l’imple´mentation
3.5.1 Lecture et fre´quences de publications
Comme nous l’avons spe´cifie´ (au 3.4.2, paragraphe Re´colte et pre´paration des don-
ne´es expe´rimentales), les mesures des sonars sont publie´es sur un seul canal en e´liminant
les donne´es non valides (valeurs nulles ou absence de mesure par exemple). Si nous e´liminons
des mesures, il faut en contrepartie eˆtre en mesure de reconnaitre le sonar (parmi 6 sonars)
a` l’origine de chaque de´tection accepte´e parce que sinon on ne peut pas connaitre la pose
correspondante a` chaque sonar.
La solution consiste a` classer les poses des 6 sonars dans un ordre spe´cifique (de droite a`
gauche) et associer le nume´ro d’ordre convenable a` chaque mesure retenue dans les messages
contenant les mesures.
D’autre part, en syste`me re´el, les de´tections et traitements d’enrichissements se font en
temps re´el. Pas de traitement, a` un instant donne´ t, sans des mesures assez re´centes retourne´es
par les sonars mais aussi pas de traitement sans avoir une connaissance assez pre´cise des poses
des sonars dans le repe`re Monde, une connaissance qui ne soit pas tre`s en retard par rapport
a` la fre´quence de de´tection.
Les modules sonarsPosPub et sonarsRanPub doivent ainsi publier au meˆme rythme.
Nous choisissons alors une meˆme fre´quence 10 de publication aux deux modules. De plus, nous
veillons a` bloquer le traitement tant que nous n’avons pas les deux informations indispensables
a` celui-ci a` chaque pe´riode du module d’enrichissement 11, a` savoir les mesures des distances
aux obstacles et les poses des sonars.
10. nous avons pris une pe´riode de 0.15sec
11. cette pe´riode est choisie e´gale a` 0.2sec
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3.5.2 Formats des cartes
Les cartes rec¸ues par le module (ou cartes-laser comme nous les appelons dans ce rapport)
se pre´sentent sous le format de grilles d’occupation de ROS 12. La grille contenant l’informa-
tion relative a` la carte est alors un tableau d’entiers de dimension un, qui est la transformation
en « Row-Major Order » de la ve´ritable grille de cellules.
A` cause de l’aspect double du mode`le de perception de la me´thode de calcul choisie, les grilles
des cartes-sonar ne peuvent eˆtre repre´sente´es exactement de la meˆme fac¸on. C’est ainsi que
nous avons cre´e´ un type de message spe´cial, que ROS ne connait pas, inspire´ du format de´ja`
existant. Ce nouveau format garde l’avantage de transport des informations de position de
l’origine dans le repe`re Monde ; avantage dont nous avons besoin pour ne pas perdre cette
donne´e a` la « re-conversion » au format classique pour la publication de la carte enrichie.
Mais, la repre´sentation de l’information relative a` la carte change en adoptant deux tableaux
de Doubles repre´sentant en « Row-Major Order » la double grille de cellules impose´e par le
mode`le inverse de perception de la me´thode choisie (voir 3.4.2).
Pour publier cette carte de format diffe´rent dans le re´seau du syste`me (pour qu’elle puisse
eˆtre accessible par d’autres modules), il faut alors effectuer un post-traitement spe´cifique qui
permet une conversion correcte au format classique.
La carte-sonar est convertie selon les re`gles suivantes :
– Associer les bonnes valeurs spe´cifiques aux cellules appartenant aux obstacles de´tecte´s
par les te´le´me`tres laser et aux cellules d’occupation inconnue, qui sont de´ja` marque´es
a` la phase d’enrichissement.
– Pour les autres cellules, on calcule la diffe´rence entre les valeurs d’occupation et de non-
occupation associe´es a` chaque cellule. Si la diffe´rence est supe´rieure a` un seuil choisi
empiriquement, elle est alors occupe´e, sinon, elle est libre.
Le seuil est une valeur qui de´pend de beaucoup de facteurs : le nombre et la disposition
des sonars, leurs performances, la vitesse de navigation lors de la cartographie etc...
3.6 Re´sultats de test en syste`me re´el
3.6.1 Test en laboratoire
On utilise des obstacles opaques et transparents a` notre disposition au laboratoire pour
mettre une sce`ne en place. On y teste alors notre programme imple´mente´ sur le FRMI. Le
re´sultat (Figures 3.13, 3.14, 3.15) montre une tre`s bonne efficacite´ d’enrichissement de la
carte-laser. La repre´sentation des obstacles qui ne sont pas vus par les te´le´me`tres laser ainsi
12. messages de type nav msgs/OccupancyGrid
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que leurs positions sont correctes. On remarque meˆme qu’on est parvenu a` avoir un re´sultat
ou` le bruit est tre`s faible.
Figure 3.13 Re´sultat de test en labo : carte-laser
Figure 3.14 Carte-laser ou` les obstacles transparents sont indique´s
3.6.2 Test en milieu public
A l’e´tage 5 du pavillon Lassonde de l’E´cole Polytechnique, nous effectuons la cartographie
en passant par des endroits repre´sentants des de´fis a` notre module d’enrichissement.
Les tests ont e´te´ effectue´s a` l’heure du lunch afin de profiter de la pre´sence de nombreux
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Figure 3.15 Re´sultat de test en labo : carte-sonar
passants pour maximiser la difficulte´.
Le FRMI rencontre des obstacles transparents a` 3 emplacements en effectuant la navigation
dans l’e´tage :
– la feneˆtre qui donne sur l’exte´rieur a` coˆte´ des ascenseurs
– la fac¸ade de la salle de re´unions
– la fac¸ade du laboratoire d’enseignement « Analyse et traitement des signaux »
Les cartes obtenues sont donne´es par les figures 3.16 et 3.17 ou` nous avons montre´ les em-
placements des obstacles en vitre.
Elles confirment bien l’efficacite´ de cette technique et montrent que l’integration du com-
posant d’enrichissement permet de combler les limites d’une cartographie base´e uniquement
sur le GMapping et les te´le´me`tres laser.
3.6.3 Discussion
Le module d’enrichissement de carte par donne´es sonars retourne bien des cartes enrichies
efficacement. Cependant, on pense que les re´sultats d’enrichissement sont e´troitement lie´s a`
divers facteurs :
– Qualite´ des te´le´me`tres ultrason utilise´s. Nous pensons que nos mesures de sonars e´taient
relativement me´diocres. En effet, trois de nos six sonars seulement retournaient des
donne´es acceptables a` chaque prise de mesure de fac¸on re´gulie`re.
– Porte´e des te´le´me`tres ultrason. Nos sonars ont dans la pratique une porte´e infe´rieure a`
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Figure 3.16 Re´sultat de test a` l’e´tage 5 du pavillon Lassonde : carte-laser
Figure 3.17 Re´sultat de test a` l’e´tage 5 du pavillon Lassonde : carte-sonar
1m. Selon les spe´cifications, la porte´e devrait eˆtre de 1.5m mais nous avons remarque´
que les mesures ne sont pas fiables au-dela` de 1m. cela est peut-eˆtre du a` l’emplacement
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proche du sol des sonars sur le FRMI ce qui fait que l’onde sonore touche le sol en se
propageant plus loin.
– Nombre de sonars. Avec 6 sonars, il faut rouler a` une vitesse assez faible (infe´rieure a`
0.6m/s) a` proximite´ des obstacles pour donner le temps au sonars de retourner suffi-
samment de donne´es pour l’enrichissement. Sinon, il faut faire plusieurs passages pour
assurer ceci.
Les te´le´me`tres ultrason sont capables de de´tecter les obstacles opaques aussi et pas seule-
ment les obstacles transparents. Il est alors le´gitime de se poser la question : notre composant
peut-il comple´ter un obstacle opaque manquant dans une carte donne´e ?
Nous avons bien teste´ cette ide´e et nous pre´senterons au cours du chapitre suivant des
exemples de cette expe´rience.
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CHAPITRE 4
CONSTRUCTION AUTOMATIQUE DE CARTES EN GRILLES
D’OCCUPATION A PARTIR DE PLANS D’ARCHITECTURE
Les me´thodes de cartographie par SLAM comme Le GMapping ne´cessitent une exploration
« couˆteuse » de l’environnement a` cartographier. Il serait alors inte´ressant de trouver un
moyen qui nous permet une construction sans exploration.
Dans ce chapitre, nous allons pre´senter une deuxie`me technique d’optimisation de la
navigation du FRMI : la construction automatique d’une carte, se pre´sentant sous le format
d’une grille d’occupation (le format utilise´ par le syste`me de navigation du FRMI), a` partir
d’un plan d’architecture (ou carte CAO).
Notre e´tude de la revue de litte´rature relative a` la cartographie robotique (chapitre 2), nous
incite a` penser qu’il s’agit d’une solution de construction toute nouvelle (meˆme si l’ide´e
d’exploiter les cartes d’architecture dans le domaine de la navigation a e´te´ traite´e par certains
articles re´cents comme les travaux de Schafer et al. (2011)). En effet, nous pensons que notre
solution est la premie`re a` re´soudre le proble`me de construction d’une grille d’occupation a`
partir d’un plan de sol.
Nous allons d’abord pre´senter une introduction au format des cartes d’architecture inte´ressant
pour notre recherche 4.1. Ensuite, nous de´taillerons l’algorithme utilise´ pour la construction
4.2. Enfin, l’imple´mentation du programme sur le fauteuil et son application a` des cartes
d’e´tages de polytechnique sont expose´es dans une troisie`me partie 4.3 ainsi que diffe´rents
exemples de l’utilisation d’une de ces cartes ge´ne´re´es dans une quatrie`me partie 4.4 avant de
conclure a` la dernie`re 4.5.
4.1 Plans d’architecture et formats
4.1.1 Notions ge´ne´rales
Un plan (ou dessin d’architecture 1) est une repre´sentation selon des re`gles techniques
spe´cifiques d’un e´difice donne´. Plusieurs vues sont connues en dessin architectural. Celle qui
nous inte´resse ici est le plan de sol (vue principale en architecture).
« Le plan de sol est le principal dessin d’architecture. C’est une vue de dessus qui repre´sente
la disposition des espaces dans un baˆtiment, a` la manie`re d’une carte, pour un e´tage du
1. Cette introdution de la notion de dessin d’architecture est inspire´e de Wikipe´dia
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baˆtiment. Techniquement, c’est une section horizontale d’un baˆtiment (conventionnellement
a` un me`tre au-dessus du sol), repre´sentant notamment les murs, les portes et les feneˆtres. » 2.
De nos jours, les plans d’architecture sont de plus en plus re´alise´s en exploitant les outils
de conception assiste´e par ordinateur (CAO). Parmi les outils les plus utilise´s aujourd’hui, le
plus utilise´ peut-eˆtre, le logiciel AutoCAD cre´e´ en de´cembre 1982 par Autodesk .
Ce logiciel permet de cre´er des fichier CAO de format DWG. Et afin de faciliter l’e´change
des fichiers CAO entre les diffe´rents outils de conception, Autodesk a cre´e´ le format DXF. Ce
format est ainsi supporte´ par presque tous les outils de conception et la conversion de et a`
ce format est ge´ne´ralement possible pour plusieurs autres formats de fichiers CAO d’ou` son
nom « format d’e´change de dessin ».
4.1.2 Structure du format DXF
Puisque presque tous les formats de fichiers CAO sont convertissables au format DXF, il
est alors possible de ge´ne´rer sans proble`me le fichier DXF correspondant a` un plan donne´.
C’est en partie pour cette raison que nous basons notre solution de ge´ne´ration de carte a`
partir de cartes CAO sur ce format en particulier c’est-a`-dire que le fichier CAO du plan
servant d’entre´e a` notre processus de ge´ne´ration doit eˆtre disponible dans ce format.
L’autre raison justifiant ce choix re´side dans la disponibilite´ en libre consultation de la struc-
ture de ce format. En effet, le document technique intitule´ « DXF Reference » Autodesk
(2010) publie´ re´gulie`rement par Autodesk re´sume les e´le´ments et les re´gles de la structure
d’un fichier DXF et donne meˆme des exemples simples de me´thodes de lecture et d’e´criture
de ces fichiers pour programmer une interface (voir pages 227-234 de Autodesk (2010)).
Introduisons ici brie`vement les e´le´ments de cette structure qui sont importants pour notre
travail.
L’e´le´ment constitutif de base d’un fichier DXF est la paire code/valeur :
– le code est un chiffre unique repre´sentant une entite´, grandeur, etc. spe´cifique. C’est en
quelque sorte l’identite´ de l’e´le´ment qu’on quantifie, mesure ou spe´cifie par une valeur
donne´e. Par exemple, le code ’8’ est associe´ au nom du layer (calque) d’une entite´
donne´e, le code ’10’ de´signe l’abscisse du premier point (comme l’extre´mite´ d’un trait,
centre d’un arc) d’une entite´ donne´e.
– la valeur est la quantite´, le nom, l’option, etc. associe´e au code.
Ainsi, c’est avec des paires code/valeur bien ordonne´es selon une structure bien de´termine´e
que l’on construit un fichier DXF correct et lisible et donc un graphique.
Dans la figure 4.1, nous montrons cette structure tout en mettant en valeur les sections et
les parties qui nous inte´ressent le plus. En effet, la section HEADER (en-teˆte) contient les
2. Voir paragraphe plan de sol de Wikipe´dia
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Figure 4.1 Structure ge´ne´rale d’un fichier DXF : Mise en valeur des e´le´ments importants
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informations ge´ne´rales du graphique. C’est ici que nous sommes sense´s aller chercher des
informations indispensables a` la construction de notre carte tels que la largeur et la hauteur
convenables ainsi que l’unite´ dans laquelle les longueurs sont exprime´es.
Quant aux sections BLOCKS et ENTITIES, elles regroupent tous les e´le´ments graphiques
que nous avons besoin de reconstruire sur notre carte en grille de cellules. Dans un fichier
DXF repre´sentant un plan architectural de sol, nous cherchons tous les e´le´ments suivants :
– Lignes : servent en ge´ne´ral a` repre´senter des murs, des feneˆtres, des escaliers, des
ascenceurs, etc.
– Polylignes : servent en ge´ne´ral a` la repre´sentation des pie`ces, piliers, etc.
– Cercles : servent a` la repre´sentation de piliers cylindriques en ge´ne´ral.
– Arcs : servent a` dessiner les ouvertures de portes, les rebord d’escaliers, etc...
Bien e´videmment, une carte CAO contient ge´ne´ralement des e´le´ments graphiques re´partis
sur diffe´rents calques (layers) dont certains repre´sentent des entite´s purement fictives tels
que les axes et les cotes. Pour e´viter alors de dessiner des obstacles imaginaires en prenant
certaines entite´s pour des e´le´ments constitutifs du baˆtiment ou de l’e´tage a` cartographier,
notre solution pre´voit une premie`re phase de traitement ou` l’on liste tous les layers et on les
met a` disposition de l’utilisateur pour choisir ceux qui sont les plus convenables.
4.2 Description de la solution
Pre´ce´demment, nous avons introduit les notions de base ne´cessaires a` la compre´hension
de notre solution. Maintenant que les bases se sont clarifie´es, nous allons parler en de´tail de
la solution.
4.2.1 Entre´es et Sorties
Les Entre´es
Les Inputs du module sont :
– Le plan architectural : Il s’agit d’une carte CAO qui est enregistre´e dans un fichier
sous le format DXF
– La re´solution de construction : C’est la taille en me`tres de la cellule de la grille
d’occupation a` construire.
– La liste des calques retenus : L’utilisateur choisit une liste de calques parmi ceux
formant la carte et les donne en entre´e au module (on voit le module comme un bloc
unique pour le moment).
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Les Sorties
– La carte ge´ne´re´e : Il s’agit de la carte que nous voulons construire et qui est supporte´e
par le syste`me de navigation du FRMI.
– Le plan simplifie´ : Il s’agit d’un fichier DXF simplifie´ e´crit par notre module afin
de re´duire le plan de sol original en e´liminant toutes les informations inutiles pour la
ge´ne´ration de la carte de navigation. En particulier, ce plan e´limine entre autres toutes
les entite´s qui n’appartiennent pas aux calques qui ne figurent pas dans la liste de
calques choisis par l’utilisateur. Ce plan e´limine e´galement toute entite´ ne pouvant eˆtre
un e´le´ment constitutif d’un e´difice.
– La liste de tous les calques du plan original : On fournit a` l’utilisateur une liste
de tous les calques contenant des lignes, polylignes, cercles et arcs pour lui permettre
d’en choisir les plus approprie´s
4.2.2 Structure de l’algorithme
Le module a deux composantes principales associe´es en se´rie (voir Figure 4.2) :
– une composante permettant de pre´parer une carte simplifie´e a` partir de la carte CAO
originale en profitant des choix de calques de l’utilisateur. Ce composant permet e´gale-
ment d’extraire certaines informations indispensables a` la construction de la grille d’oc-
cupation. Ainsi, nous nommons ce composant : «Le composant de pre´-traitement».
– une composante qui rec¸oit les donne´es de sortie du pre´-traitement pour construire la
carte en grille d’occupation. Ce composant est appele´ : «Le composant de construc-
tion ».
Figure 4.2 Structure du module et flux de donne´es
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Sur la Figure 4.2, on a mis en valeur, en plus des composants et des Inputs et Outputs,
l’interaction informationnelle entre le module et l’utilisateur. Plus pre´cise´ment, on montre ici
le roˆle de l’utilisateur qui se limite a` la phase de pre´-traitement.
En effet, l’utilisateur consulte la liste comple`te des calques et il se charge de la taˆche de
choisir une compilation de calques parmi cette liste. Le composant de pre´-traitement ge´ne`re,
en fonction, un plan simplifie´ que l’utilisateur peut visualiser au moyen d’un outil de CAO
pour, e´ventuellement, modifier en fonction son choix de calques.
Le paragraphe suivant aide a` mieux comprendre cette interaction entre utilisateur et
composant de pre´-traitement en le de´cortiquant.
4.2.3 Pre´-traitement du plan
Le pre´-traitement se fait en trois temps.
Liste comple`te des calques
D’abord, le fichier du plan original est lu et explore´ pour en extraire tous les noms de
calques. Cette e´tape du traitement ne s’effectue qu’une seule fois par fichier.
Pour re´aliser ce travail, nous faisons appel a` la fonction de lecture ReadDXF propose´e a`
la page 229 du Autodesk (2010) pour extraire les valeurs associe´es au code ’8’ des entite´s
graphiques inte´ressantes pour notre module, a` savoir les lignes, les polylignes, les cercles et
les arcs. Ces entite´s sont cherche´es dans les sections BLOCKS et ENTITIES du fichier DXF
de la carte CAO originale.
Choix des calques de construction
Dans un deuxie`me temps, notre programme n’intervient pas et c’est le roˆle de l’utilisateur
de supprimer de la liste des calques retourne´e a` la premie`re phase tous les calques dont il
veut enlever les entite´s.
E´criture du plan simplifie´
Enfin, le composant cre´e a` partir de cette liste de calques re´duite un fichier DXF simplifie´.
La fonction permettant d’effectuer ce travail de reconstruction est inspire´e de la fonction
d’e´criture ReadDXFPolygon de la page 233 du Autodesk (2010). Notre fonction parcourt
tout le fichier DXF du plan original a` la recherche d’e´le´ments graphiques utiles (i.e. lignes,
polylignes, cercles ou arcs) tout en e´crivant un fichier de structure minimale. A` chaque fois
qu’un e´le´ment est trouve´, son nom de calque est examine´ pour ve´rifier s’il figure bien dans la
liste fournie par l’utilisateur. Dans ce cas, il est inte´gre´ dans le fichier simplifie´ sous un nom
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de calque unique et commun a` toutes les entite´s. En d’autres termes, on redessine tous les
e´le´ments graphiques inte´ressants sur le meˆme calque.
Roˆle de l’utilisateur
Ces deux dernie`res e´tapes du pre´-traitement peuvent eˆtre reproduites en rectifiant a`
chaque fois la liste de calques en fonction du re´sultat obtenu jusqu’a` ce que l’utilisateur
soit satisfait du plan CAO simplifie´. Bien e´videmment, on visualise le fichier DXF retourne´
par le composant de pre´-traitement au moyen d’un des nombreux outils de visualisation (dont
beaucoup sont disponibles gratuitement sur la toile) ou de conception.
Mais, comment peut-on savoir si la carte simplifie´e que nous avons est satisfaisante ? Notre
objectif est de construire une carte utile pour la navigation globale du FRMI. Donc, il est
e´vident que nous voulons garder le maximum d’obstacles sur la carte simplifie´e tout en e´li-
minant le maximum de de´tails superflus et si possible tout « arte´fact » ne repre´sentant pas
une partie de l’e´difice « re´el » comme les e´critures explicatives, les axes et les cotes qu’on
rencontre commune´ment sur les plans architecturaux. Pour rencontrer cette objectif, on choi-
sit les calques a` garder en sachant que leurs noms sont d’habitude re´ve´lateurs de la nature
des e´le´ments repre´sente´s et que la se´paration entre les e´le´ments de construction et les autres
de´tails est ge´ne´ralement la pratique re´pandue dans la re´alisation des plans par leurs dessina-
teurs.
Informations de construction
A la figure 4.3, nous re´sumons la structure du composant de pre´-traitement.
Reste un dernier point a` clarifier : le pre´-traitement retourne des informations ne´cessaires a` la
construction de la grille d’occupation. De quelles informations avons-nous besoin et comment
les extraire ?
Les informations ne´cessaires qu’il faut extraire du plan original sont :
– l’unite´ dans laquelle sont exprime´s les longueurs dans le fichier DXF
– Les coordonne´es du coin bas gauche du plan
– Les coordonne´es du coin haut droit du plan
Le besoin de connaitre l’unite´ des longueurs exprime´es dans le fichier est e´vident. Quant aux
coins extreˆmes du plan, ils servent, associe´s a` la re´solution, a` calculer les dimensions de la
grille de cellules a` initialiser. Et ils permettent e´galement d’avoir une re´fe´rence pour pouvoir
localiser les e´le´ments graphiques au moyen de leurs donne´es fournies dans le plan architectu-
ral.
Pour trouver et pre´lever ces informations du fichier DXF, il suffit de chercher dans le HEA-
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DER les variables $INSUNITS, $EXTMIN et $EXTMAX. La valeur associe´e au code ’70’
de $INSUNITS donne le choix de l’unite´. Les valeurs associe´es aux codes ’10’ et ’20’ de
$EXTMIN et $EXTMAX permettent de de´terminer les coordonne´es des coins extreˆme du
graphique.
Figure 4.3 Structure du composant de pre´-traitement
4.2.4 Construction de la carte
La phase de construction de la carte est celle qui va nous permettre de convertir une carte
code´e dans un fichier DXF en carte sous format de grille d’occupation.
La fonction de ce composant est alors d’extraire toutes les lignes, les polylignes, les cercles
et les arcs du plan simplifie´ issu de la phase de pre´-traitement, et de les « dessiner » sur une
grille de cellules. Ceci est effectue´ en 3 e´tapes.
Extraction des e´le´ments graphiques
Comme nous les avons cite´s maintes fois dans ce qui pre´ce`de, les e´le´ments graphiques
recherche´s sont les lignes, les polylignes, les cercles et les arcs. Le tableau 4.1, rassemble les
donne´es permettant de les trouver et de les de´finir ge´ome´triquement.
Nous cre´ons alors pour chaque type d’objet une structure de donne´es adapte´e et on liste
les e´le´ments de fac¸on a` avoir 3 listes d’e´le´ments :
– Une liste des lignes a` dessiner
– Une liste des cercles a` dessiner
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Tableau 4.1 E´le´ments graphiques, leurs noms d’objet et leurs codes utiles
E´le´ment Nom de l’objet Codes recherche´s
ligne LINE (10, 20) : coordonne´es de la premie`re extre´mite´
(11, 21) : coordonne´es de la seconde extre´mite´
polyligne LWPOLYLINE 90 : nombre de sommets
(10, 20) : coordonne´es d’un sommet
cercle CIRCLE (10,20) : coordonne´es du centre
40 : rayon
arc ARC (10, 20) : coordonne´es du centre
40 : rayon
(50, 51) : intervalle angulaire
– Une liste des arcs a` dessiner
Les polylignes sont « coupe´es » au niveau des sommets reliant deux segments (i.e. qui ne sont
pas des extre´mite´s) pour les de´composer en lignes.
Initialisation de la carte
On de´duit des informations de construction, retourne´es par le pre´-traitement, les dimen-
sions de la carte en calculant la diffe´rence entre les coordonne´es du coin haut droit et celles du
coin bas gauche. Ces dimensions qu’on calcule ainsi sont alors exprime´es dans l’unite´ de´finie
au HEADER du fichier DXF original. Il faut alors les convertir en me`tres. Ce qui est effectue´
connaissant l’unite´ qui fait e´galement partie des informations de construction.
Finalement, une carte est initialise´e avec une grille d’occupation de largeur et de hauteur
calcule´es par la division des dimensions en me`tres par la re´solution (i.e. la taille d’une cel-
lule). Toutes les cellules de cette grille sont libres a` ce niveau et il est temps de commencer
a` dessiner les obstacles, ou encore a` de´terminer quelles sont les cellules occupe´es.
Construction par e´le´ment
La dernie`re e´tape consiste a` dessiner tous les objets collecte´s dans des listes sur la carte.
On dessine ces objets un par un en utilisant la me´thode suivante pour chaque objet :
– D’abord, on localise l’objet dans la carte. Cette localisation passe par le calcul de la
diffe´rence entre les coordonne´es des points principaux de l’e´le´ment graphique et celles
du coin bas gauche, et ensuite, par la conversion des positions en me`tre puis en nombre
de cellules.
– Ensuite, on de´finit la zone locale de construction.
– Puis, on rectifie les valeurs des cellules occupe´es pour dessiner l’objet.
63
Construction de lignes : La zone de construction d’une ligne est de´finie a` partir de ses
extre´mite´s dont les coordonne´es sont converties en nombre de cellules comme le montre la
Figure 4.4.
Pour ve´rifier si une cellule de la zone de traitement est sur la ligne, donc occupe´e, on utilise
la proprie´te´ de Cauchy-Shwarz qui stipule que pour tout vecteurs x et y du plan :
|〈x|y〉| ≤ ‖x‖‖y‖
ou` 〈.|.〉 de´signe le produit scalaire et ‖.‖ la norme euclidienne.
L’e´galite´ est ve´rifie´e uniquement dans le cas de coline´arite´ des deux vecteurs.
Ainsi, si on pose une cellule C(i, j) 3 de la zone de dessin d’une ligne, elle est conside´re´e
occupe´e si elle ve´rifie :
‖−−−→DpxlC‖‖−−−−−→DpxlFpxl‖ − |〈−−−→DpxlC|−−−−−→DpxlFpxl〉| < l
ou` l est une constante positive choisie empiriquement.
Construction des cercles : Dans le cas d’un cercle, la zone de traitement est une feneˆtre
carre´e de´finie a` partir du centre du cercle Opxl et de son rayon (converti en nombre de cellules)
Rpxl a` la manie`re de´crite par la Figure 4.5.
Dans ce cas, pour ve´rifier si une cellule C(i, j) est sur le cercle, il suffit de ve´rifier que :
R2 − c < OC2 < R2 + c
ou` c est une constante positive choisie empiriquement et ou` OC
2 est de´finie par :
OC2 = [(i−Oipxl).resolution]2 + [(j −Ojpxl).resolution]2 (4.1)
avec Opxl(O
i
pxl, O
j
pxl).
Construction des arcs : Soit Opxl(O
i
pxl, O
j
pxl) le centre de l’arc exprime´ en nombre de
cellules, φ1 < φ2 les angles qui le de´limitent et R son rayon.
La zone de dessin de l’arc dans la grille de cellules est la meˆme que celle de´finie en supposant
que nous avons un cercle.
3. on assimile une cellule a` un point de coordonne´es le nume´ro de colonne et le nume´ro de ligne dans la
grille.
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Figure 4.4 Zone de dessin d’une ligne Figure 4.5 Zone de dessin d’un cercle
Une cellule C(i, j) de cette zone est sur l’arc si elle ve´rifie :
R2 − a < OC2 < R2 + a
φ1 ≤ atan2(j.resolution, i.resolution) ≤ φ2
ou` a est une constante positive choisie empiriquement et ou` OC
2 est de´finie par (4.1).
4.3 Programme et Application
4.3.1 E´le´ments importants de l’imple´mentation
Le programme tel qu’il a e´te´ conc¸u (voir 4.2.2) comporte deux grandes parties qui pre´-
sentent des particularite´s touchant directement a` l’imple´mentation.
D’une part, « l’e´change de fichier » entre les deux parties de´crit par la structure se fait prati-
quement par e´change du chemin d’acce`s du fichier. Les informations de construction peuvent
e´galement eˆtre e´change´es par la meˆme voie.
D’autre part, le composant de pre´-traitement est clairement purement inde´pendant des outils
du syste`me d’exploitation robotique utilise´ pour la programmation du syste`me de navigation
du fauteuil. Il ne de´pend que d’outils ge´ne´raux et classiques de lecture et d’e´criture de fichier.
Ainsi, ces deux points nous permettent de conclure que nous ne sommes pas oblige´s
d’imple´menter les deux modules en un meˆme environnement. Ils offrent meˆme la possibilite´
d’avoir un premier composant portable et programme´ sous un autre langage que le deuxie`me
qui, lui par contre, doit force´ment se pre´senter sous la forme d’un nœud 4 de ROS puisqu’il
4. un nœud est un module communiquant avec d’autres dans le re´seau du syste`me en ROS. Consulter
O’Kane (2013) pour plus d’informations.
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publie la carte en grille d’occupation construite dans le re´seau du FRMI.
Nous avons alors profite´ de cette possibilite´ pour optimiser la vitesse de la phase de pre´-
traitement et pour alle´ger sa programmation. Elle est du coup imple´mente´e sous Matlab. On
assure par ce choix sa portabilite´, puisque nous n’aurons besoin que des scripts Matlab pour
la lancer, et sa flexibilite´, vu la facilite´ de correction directe sur le code offerte par Matlab.
4.3.2 Exemples de cartes d’e´tages construites
On se propose de tester la technique de ge´ne´ration automatique de cartes a` partir de plans
architecturaux pre´sente´e dans ce chapitre.
On effectue alors la ge´ne´ration des cartes de 3 e´tages du pavillon Lassonde de l’E´cole Poly-
technique : E´tages 1, 3 et 5.
Les plans de ces e´tages fournis par l’administration de l’E´cole Polytechnique sont initia-
lement sous le format DWG. A l’aide du logiciel de CAO AutoCAD, on a pu convertir sans
difficulte´s les 3 plans d’e´tage au format DXF. On est ainsi preˆt sans avoir a` faire une autre
manipulation a` ge´ne´rer les cartes comple`tes ne´cessaires a` la navigation du FRMI dans trois
e´tages ! Sans meˆme avoir a` se rendre sur les lieux de l’e´ventuelle navigation pre´vue !
Dans ce qui suit, nous allons pre´senter les re´sultats de tests pour chaque e´tage un par un.
Seulement les re´sultats relatifs a` l’e´tage 5, qui est le premier pre´sente´, montreront les outputs
et la manipulation avec le maximum de de´tails. Pour les autres e´tages, nous nous limitons
du coup a` la pre´sentation du plan original et de la carte construite automatiquement dans
chaque cas.
Ge´ne´ration de la carte de l’e´tage 5
Le plan original du cinquie`me e´tage du pavillon Lassonde de Polytechnique est montre´ a` la
figure 4.6. On voit clairement un e´norme tas de de´tails supple´mentaires ne faisant pas partie
des obstacles que nous cherchons a` se´parer du reste des objets : on peut voir des e´critures,
des axes en traits rouges fins, deux e´chelles et un titre en jaune, des nume´ros, etc.
La premie`re phase de pre´-traitement nous permet d’avoir la liste comple`te des calques du
fichier DXF du plan. Un examen rapide de cette liste nous permet imme´diatement d’avoir
une ide´e de la liste de calques a` choisir parmi tous. La figure 4.7 pre´sente ainsi un exemple
de compilation de calques choisis.
En effet, on garde les noms de calques de terminaisons du genre : MUR, FEN (pour feneˆtre),
ESC (pour escaliers), COL (pour colonne), ... On garde e´galement les noms contenant l’ex-
pression BET (pour be´ton). Et bien e´videmment , on veille en contre partie a` e´liminer les
noms de terminaisons du genre AXE ...
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Figure 4.6 Visualisation du plan d’architecture original du cinque`me e´tage du pavillon Las-
sonde de Polytechnique
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Notons que ce choix est totalement intuitif et ne faisant appel a` aucune re`gle pre´cise. Surtout
si nous savons que les noms de calques sont le fruit du choix du dessinateur du plan original
et peuvent respecter des conventions (ou pas) diffe´rentes d’un plan a` un autre. Mais, du
moment que l’utilisateur de notre programme a la possibilite´ de rectifier ce choix autant de
fois qu’il ne le veut, une premie`re compilation de calques nettement sous-optimale n’est donc
pas grave.
Figure 4.7 Liste comple`te des calques du plan de l’e´tage 5 et liste des calques choisis
La visualisation du plan simplifie´ re´sultant de la liste des calques que nous choisissons
(Figure 4.8) confirme la logique de notre choix. Il est possible a` ce niveau d’ame´liorer encore la
liste des calques, comme explique´ plus haut, pour essayer d’assurer plus d’optimalite´. Il s’agit
d’un compromis a` faire cherchant a` avoir le meilleur plan simplifie´. Donc, celui qui renferme
le minimum d’objets « virtuels » et le maximum d’obstacles utiles pour la navigation.
Pre´cisons finalement que le plan simplifie´ construit utilise un seul calque et un seul type de
trait (standard) et e´limine du coup toute option et toute couleur du plan original.
Enfin, comme nous sommes satisfaits de notre plan simplifie´, on lance sa construction
automatique pour aboutir a` la publication de la grille d’occupation correspondante dans le
re´seau du syste`me du FRMI. Le re´sultat obtenu est donne´ par la figure 4.9.
En quelques minutes, on a pu construire une carte presque comple`te d’un e´tage entier.
Cette meˆme carte aurait ne´cessite´ des heures de navigation (et donc des heures de consomma-
tion de la charge, et donc des heures d’usage de batterie ! Et des heures de perdues de la dure´e
de vie des capteurs et des joints du FRMI !) si nous avions pris la de´cision d’aller explorer
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Figure 4.8 Plan simplifie´ de l’e´tage 5
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Figure 4.9 Carte de navigation de l’e´tage 5 ge´ne´re´e par notre programme avec une re´solution
de 0.05m
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tous les recoins de l’e´tage, avec un module de cartographie par SLAM (tel que le GMapping)
lance´ sans interruption et les te´le´me`tres laser en marche, pour la construire. Par exemple, la
construction de la carte de la figure 3.16 a pris environ 45 minutes pour ne repre´senter que
moins de 20% de la surface a` explorer. Tandis que notre module de ge´ne´ration automatique
n’a pris que 5 minutes environ (La phase de pre´-traitement varie car elle ne´cessite l’interven-
tion de l’utilisateur du programme) pour donner la carte 4.9
Et meˆme en effectuant cette lourde expe´rience de cartographie par SLAM, l’obtention d’une
carte aussi consistante et pre´cise est loin d’eˆtre a` la porte´e du FRMI (ou de n’importe quel
robot dote´ d’un module de cartographie par SLAM) vu que des difficulte´s, tel que la ferme-
ture d’une boucle en reconnaissant un endroit par lequel le robot est de´ja` passe´, constituent
encore un grand de´fi a` la cartographie robotique par SLAM. Rappelons en guise d’illustration
la carte de la figure 2.6 construite a` l’aide du GMapping.
Ge´ne´ration des cartes des premier et troisie`me e´tages
Nous fournissons les plans originaux accompagne´s des re´sultats de construction automa-
tique des cartes de deux autres e´tages dans les figures 4.10, 4.11, 4.12 et 4.13. Ces deux e´tages
sont de structure (du point de vue re´partition des obstacles et des espaces libres) diffe´rente
par rapport a` l’e´tage 5. En particulier, le premier e´tage montre des couloirs plus large for-
mant un cycle qui entoure de tre`s larges pie`ces (amphis) en plus d’un secteur isole´ (section
accessible seulement pour le personnel de Polytechnique).
Les cartes obtenues sont assez comple`tes et montrent les obstacles essentiels ainsi que les
espaces navigables. On remarque cependant que certains murs manquent par endroit. Ceci
est duˆ a` la mauvaise re´partition des e´le´ments graphiques sur les calques du plan original ce
qui nous oblige a` sacrifier certains obstacles pour ne pas en cre´er beaucoup d’autres supple´-
mentaires. D’ailleurs, meˆme la carte de l’e´tage 5 a` la figure 4.9 a par endroit des obstacles
manquants.
Ces de´fauts ne devraient ge´ne´ralement pas alte´rer la navigation du FRMI. En effet, le fauteuil
se localise par rapport a` la carte en utilisant un module base´ sur une estimation probabiliste
de la position d’un ensemble de particules (Ce module est expose´ avec plus de de´tails a` la
partie 4.4 suivante). Ce recours a` une me´thode d’estimation probabiliste est tout a fait normal
parce que meˆme si nous parvenons a` construire une grille d’occupation parfaite ou` figurent
tous les obstacles « statiques », il y aura toujours des poubelles, des tables, des chariots,
des passants et toute sorte d’obstacles « dynamiques ». Du coup, la position la plus probable
calcule´e par comparaison des observations des te´le´me`tres laser aux cellules occupe´es constitue
le moyen du FRMI pour estimer sa position avec tout ce « bruit » ine´vitable.
La partie 4.4 montre des exemples de tests qui illustrent l’efficacite´ de la localisation dans la
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carte du cinquie`me e´tage.
Elle montre e´galement des re´sultats d’utilisation de notre module d’enrichissement du cha-
pitre 3 pour comple´ter cette carte, ce qui repre´sente une solution efficace aux de´fauts e´voque´s
ici.
4.4 Utilisation de la carte construite en navigation
Pour conclure, nous nous proposons de montrer des exemples d’utilisation d’une carte
construite automatiquement dans le but de prouver l’utilite´ de la technique pre´sente´e dans
ce chapitre a` la navigation globale.
Ainsi, nous pre´sentons d’abord l’efficacite´ de la localisation du FRMI dans la grille d’occu-
pation de l’e´tage 5 pour mettre le point sur la pre´cision des dimensions de celle-ci.
Ensuite, nous allons pre´senter des exemples de de´tection d’obstacles et de navigation point
a` point re´ussis.
Enfin, nous allons pousser l’exploitation de notre carte construite a` un niveau supe´rieur en
testant notre technique d’enrichissement de carte expose´e au chapitre 3 pre´ce´dent pour com-
ple´ter correctement et avec pre´cision certains obstacles non repre´sente´s sur la carte ge´ne´re´e
a` partir du plan d’architecture.
4.4.1 Navigation manuelle et auto-localisation
Pour profiter d’une carte de l’environnement, il faut que le FRMI soit capable de « navi-
guer dans cette carte ». « Naviguer dans la carte » signifie que l’utilisateur du fauteuil peut
se de´placer dans le milieu re´el cartographie´ tout en garantissant que le FRMI se localise, en
paralle`le, par rapport a` la carte en me´moire avec pre´cision.
Pour se localiser, un robot peut utiliser son odome´trie. Cependant, l’odome´trie n’est pas suf-
fisante pour garder une estimation exacte de la position par rapport a` la carte car les erreurs
(dues essentiellement aux glissements des roues) sont cumulatives. Ces erreurs sont d’autant
plus flagrantes en rotation. D’ou` la ne´cessite´ d’un module de localisation qui utilise les obser-
vations du FRMI retourne´s par ses te´le´me`tres laser. Ces derniers retournent des informations
sur les obstacles qui entourent le fauteuil qui sont alors compare´es aux informations de la
carte et c’est la` que notre carte construite prend toute son utilite´ pour la navigation globale.
Ici, notre objectif n’est pas de prouver l’efficacite´ de la localisation ni de l’e´tudier mais de
mettre le point sur l’importance et l’utilisation de la carte construite automatiquement sur
deux niveaux :
– la precision de sa construction et l’exactitude de ses dimensions
– son inte´gration dans le syste`me et son utilisation pour l’autolocalisation du FRMI
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Figure 4.10 Visualisation du plan d’architecture original du premier e´tage du pavillon Las-
sonde de Polytechnique
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Figure 4.11 Carte de navigation du premier e´tage ge´ne´re´e par notre programme avec une
re´solution de 0.05m
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Figure 4.12 Visualisation du plan d’architecture original du troixie`me e´tage du pavillon Las-
sonde de Polytechnique
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Figure 4.13 Carte de navigation du troixe`me e´tage ge´ne´re´e par notre programme avec une
re´solution de 0.05m
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Pour cela, nous exposons ci-apre`s les captures de deux expe´riences de navigation manuelle
dans la carte construite du cinquie`me e´tage.
La figure 4.14 montre les emplacements des captures dans la carte globale.
Dans les deux expe´riences, nous effectuons une simple navigation manuelle avec une auto-
localisation active.
Figure 4.14 Secteurs de test de la navigation manuelle dans la carte ge´ne´re´e du cinquie`me
e´tage
La premie`re expe´rience (voir Figure 4.15) sert essentiellement a` montrer l’exactitude des
dimensions de la carte construite. On bouge alors le FRMI dans un couloir e´troit vers un
cul-de-sac, tout en e´vitant une colonne sur le chemin. Les re´sultats montrent sur toutes les
captures que les de´tections laser (traces blanches) sont sensiblement compatibles avec les
obstacles (en noir) de la carte. Vers le cul-de-sac, on remarque la pre´sence d’obstacles non
repre´sente´es dans la carte place´es contre le mur (des armoires et casiers sur les coˆte´s a` la
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capture E). Mais, la ligne blanche marquant la de´tection du fond du cul-de-sac confirme la
pre´cision de construction. Les erreurs translationnelle et angulaire maximales mesure´es sont
respectivement e´gales a` 2cm et 0.09rad.
Figure 4.15 Navigation manuelle avec auto-localisation dans une carte ge´ne´re´e automatique-
ment : position initiale sans de´calage
En deuxie`me expe´rience, on teste la correction de la localisation. On de´marre alors l’ex-
pe´rience avec un de´calage angulaire (voir capture A de la figure 4.16). A cause du de´calage,
on voit clairement que les de´tections des laser ratent comple`tement la colonne vers le fond du
couloir de de´part sur la carte. Au fil de la navigation, l’erreur est corrige´e progressivement
(entre C et E). Par contre, la rotation au croisement pour prendre le couloir perpendiculaire
vers la droite cre´e un autre le´ger de´calage (dans l’autre sens cette fois-ci) visible a` la capture
F qui est a` son tour rapidement corrige´.
Le module que nous utilisons pour l’auto-localisation est le module AMCL 5 de ROS.
L’AMCL applique l’algorithme probabiliste de´crit par Fox (2001) qui est base´ sur un filtre
particulaire adaptif i.e. de taille d’e´chantillon intelligemment variable selon la dispersion
des particules. En effet, en cas de grande dispersion (la localisation est difficile) due a` une
re´partition des particules sur une plus grande surface de la carte et, donc, traduisant une faible
densite´ de particules, la taille de l’e´chantillon est augmente´e afin d’augmenter la densite´ (pour
faciliter l’estimation de la position) et vice versa. Bien e´videmment, dans une grande carte
5. Adaptive Monte Carlo Localization
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Figure 4.16 Navigation manuelle avec auto-localisation dans une carte ge´ne´re´e automatique-
ment : position initiale avec de´calage
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avec un niveau de syme´trie e´leve´, la localisation est impossible sans choix d’une pose initiale
de position et d’orientation suffisamment proches de la pose exacte. L’exemple classique d’un
long couloir syme´trique que l’on parcourt dans un sens ou dans l’autre donne un cas ou` la
localisation ne peut pas diffe´rencier les deux sens.
4.4.2 Navigation point a` point dans la carte
Si on a un robot qui se localise correctement dans notre carte construite automatiquement
a` partir d’un plan CAO, la prochaine e´tape serait de vouloir passer d’une navigation manuelle
a` une navigation automatique.
Nous cherchons alors maintenant a` tester la navigation point a` point dans notre carte du
cinquie`me e´tage. Effectuer cette taˆche correctement passe, en plus de la localisation, par la
de´tection des obstacles (y compris ceux qui ne sont pas dessine´s sur la carte construite) pour
planifier un chemin correct.
Nous effectuons donc les deux expe´riences sche´matise´es par la figure 4.17 ou` l’on donne les
captures des poses initiales du FRMI dans la carte ainsi que les chemins suivis globalement
par le FRMI trace´s en vert.
Pour chaque expe´rience, l’auto-localisation par AMCL est en marche et on utilise le module
move base de ROS. Ce module cre´e (en faisant appel a` plusieurs nœuds lie´s 6) a` partir de
notre carte « statique » construite, une carte dynamique montrant les obstacles a` la porte´e
des te´le´me`tres laser de la chaise. Ces obstacles sont enfle´s (voir taˆches rouges sur les captures)
sur cette carte qui est mise a` jour re´gulie`rement dans le but d’assurer une distance de se´curite´
entre le FRMI et les obstacles qui peuvent repre´senter un risque de collision.
Le module rec¸oit nos poses finales choisies dans la carte, et donc exprime´s dans le repe`re
Monde. Il commence ainsi la planification de chemin et suit le trajet planifie´ tout en e´vitant
les obstacles locaux. En cas de besoin, le robot rectifie son chemin global pour contourner un
obstacle non de´tecte´ au de´part.
Les captures des deux expe´riences re´alise´es dans ce cadre sont donne´es a` la figure 4.18.
Ces deux exemples illustrent le succe`s de l’inte´gration de la carte re´sultante de la technique
pre´sente´e dans ce chapitre dans le syste`me de navigation automatique sur plusieurs niveaux :
– La carte sert de support a` la cre´ation de la grille d’occupation mise a` jour dynamique-
ment pour montrer les obstacles enfle´s qui entourent le FRMI.
– La pose ou` nous voulons que le FRMI se rende est choisie sur la carte, la planification
de chemin qui en re´sulte est correcte.
– La localisation dans la carte fournit le feed-back ne´cessaire pour ge´ne´rer la commande
permettant de garder le FRMI sur son chemin.
6. voir la documentation de move base sur le wiki de ROS
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Figure 4.17 Sche´ma des tests de la navigation point a` point dans la carte construite du
cinquie`me e´tage du pavillon Lassonde
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4.4.3 Enrichissement intelligent par les de´tections des te´le´me`tres ultrason
Nous avons mentionne´ en 4.3.2 que la carte construite automatiquement par notre pro-
gramme peut ne pas contenir tous les obstacles statiques. Tel est le cas de la carte du
cinquie`me e´tage que nous avons ge´ne´re´e. Nous montrons deux exemples de ces obstacles
manquants sur la figure 4.19.
Figure 4.19 Carte construite automatiquement du cinquie`me e´tage ou` deux obstacles man-
quants sont indique´s manuellement
Nous nous proposons alors d’utiliser notre module d’enrichissement de carte pre´sente´ au
chapitre pre´ce´dent pour comple´ter ces deux obstacles, c’est-a`-dire les construire directement
en temps re´el sur la carte ge´ne´re´e de l’e´tage 5 du pavillon Lassonde.
On active donc les sonars, et on publie notre carte non enrichie sur le re´seau du syste`me.
Nous avons ainsi tous les inputs ne´cessaires sauf un seul. Il s’agit de la position du FRMI
dans le repe`re de la carte. Celle-ci est normalement procure´e par le composant de localisation
du GMapping. Vu que dans notre cas actuel la carte est de´ja` disponible et il ne s’agit pas de
la construire avec le GMapping, il faut trouver une alternative au composant de localisation
du module de SLAM. Cette alternative n’est autre que le module d’auto-localisation.
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Les captures montrant l’enrichissement en temps re´el pour les deux obstacles sont a` la figure
4.20. Notons que les deux obstacles n’ont pas la meˆme transparence.
Figure 4.20 Carptures montrant le FRMI en train d’enrichir la carte de l’e´tage 5 : dessin d’un
obstacle transparent et d’un obstacle opaque
En effet, le premier est en vitre, ce qui correspond au cas « naturel » pour lequel le module
d’enrichissement a e´te´ conc¸u. Le deuxie`me est un obstacle opaque. Il est facile de le ve´rifier sur
les captures des deux expe´riences en regardant les traces des de´tections laser (en blanc) : ces
traces se limitent a` des points, repre´sentant les montants qui encadrent les vitres de la fac¸ade
a` dessiner, dans le cas de l’obstacle transparent alors qu’elles montrent une ligne continue
dans le cas de l’autre obstacle.
Nous voyons clairement que notre module d’enrichissement est aussi efficace en repre´sen-
tation de vitres qu’en repre´sentation des obstacles opaques. Cela s’explique par le me´canisme
de de´tection qui est le meˆme pour les deux types d’obstacles par rapport aux te´le´me`tres
ultrason.
La carte comple`te obtenue a` l’issue des ope´rations d’enrichissement (Figure 4.21) illustre le
bon fonctionnement du module sur la carte construite automatiquement. On voit bien que
l’obstacle est dessine´ correctement au bon emplacement reliant les autres obstacles juxtapo-
se´s.
84
F
ig
u
re
4.
21
C
ar
te
co
n
st
ru
it
e
au
to
m
at
iq
u
em
en
t
d
u
ci
n
q
u
ie`
m
e
e´t
ag
e,
en
ri
ch
ie
p
ar
le
m
o
d
u
le
d
’e
n
ri
ch
is
se
m
en
t
d
e
ca
rt
e
p
ar
d
on
n
e´e
s
so
n
ar
,
p
ou
r
co
m
p
le´
te
r
le
s
d
eu
x
ob
st
ac
le
s
m
an
q
u
an
ts
85
4.5 Conclusion
Une bre`ve comparaison globale entre notre module de ge´ne´ration automatique pre´sente´
dans ce chapitre et Le GMapping utilise´ sur le FRMI illustre les avantages et les limites de
la solution propose´e.
Les avantages de notre module sont alors :
– La rapidite´ de la construction. La ge´ne´ration automatique est nettement plus rapide
que la construction par le GMapping.
– L’efficacite´ supe´rieure pour la gestion du proble`me de correspondance. Le proble`me de
correspondance est, en fait, contourne´ car tous les cycles de l’environnement sont de´ja`
ferme´s sur le plan d’architecture qui sert de support a` la construction.
– Une alternative plus e´conomique. Graˆce a` notre module, on e´vite l’exploration de l’en-
vironnement qui est ge´ne´ralement couˆteuse. En effet, on e´conomise la charge, la dure´e
de vie de la batterie, la dure´e de vie des capteurs et des joints du robot, l’e´ne´rgie de
l’ope´rateur humain, etc.
Par contre, en comparaison au GMapping, notre module pre´sente les limites suivantes :
– Il faut obligatoirement avoir un plan a` disposition. La solution n’est donc pas fonction-
nelle dans certains environnements par opposition au GMapping qui fonctionne pour
la majorite´ des milieux.
– La ge´ne´ration automatique est fortement de´pendante de la qualite´ du plan.
– Les cartes ge´ne´re´es automatiquement ne repre´sentent ge´ne´ralement pas certains obs-
tacles qu’on ne met pas sur les plans architecturaux (poubelles, armoires, tables, chaises,
etc.)
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CHAPITRE 5
CONCLUSION
Ce me´moire a permis de pre´senter deux nouvelles techniques d’optimisation de la mode´-
lisation des environnements des robots. Ces deux techniques enrichissent alors le domaine de
recherche de la robotique mobile par des solutions teste´es et prometteuses d’apre`s les re´sultats
expose´s dans les chapitres de ce travail.
D’autre part, les solutions ont e´te´ imple´mente´es dans un contexte particulier de « robots
civiles » ou` notre robot est un fauteuil roulant motorise´ intelligent. Cette dimension de notre
recherche montre concre`tement l’utilite´ des re´sultats obtenus pour le domaine qui vise a`
apporter plus de confort et de facilite´ a` la vie des personnes a` mobilite´ re´duite.
5.1 Synthe`se des travaux
Selon les deux grands the`mes de ce me´moire, les re´alisations de ce projet sont essentiel-
lement :
Enrichissement de cartes par les obstacles transparents
– La conception d’un module d’enrichissement de carte par donne´es sonars qui permet
de comple´ter efficacement par les obstacles transparents que les te´le´me`tres laser ne
de´tectent pas les cartes issues de l’algorithme de GMapping.
– Le choix d’une me´thode de calcul probabiliste qui permet de minimiser le bruit dans les
cartes enrichies tout en assurant une construction consistante et comple`te des obstacles
manquants.
– Un enrichissement continue en temps re´el de la carte en cours de construction par
le GMapping sans conflit avec ce dernier graˆce a` la priorisation des de´tections des
te´le´me`tres laser (car les te´le´me`tres laser sont plus performants).
– L’enrichissement est intelligent de fac¸on a` profiter des mesures laser prises au-dela` des
obstacles transparents pour dessiner correctement les zones de la carte situe´ derrie`re
ces obstacles.
– Le module d’enrichissement de carte est inde´pendent du module classique de cartogra-
phie et il est du coup utilisable en paralle`le avec un module d’autolocalisation dans le
but d’enrichir une carte statique donne´e.
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Ge´ne´ration automatique de grilles d’occupation a` partir des plans d’architecture
– E´tablissement et imple´mentation d’une solution de construction automatique de cartes
a` partir de plans d’architectures.
– Le format des plans choisi est le format DXF puisque, d’une part, presque tous les autres
formats de fichiers peuvent eˆtre convertis au format DXF et, d’autre part, la structure
vectorielle du plan au format DXF qui est librement consultable facilite e´norme´ment
l’extraction des e´le´ments ne´cessaires a` la construction.
– La construction automatique de la carte est correcte et pre´cise d’apre`s les re´sultats
obtenus.
– La phase de pre´traitement est portable et inde´pendante des ressources du FRMI.
– La solution de construction automatique offre une alternative extreˆmement rapide et
nettement plus e´conomique que les algorithmes classiques de cartographie base´e sur
l’exploration de l’environnement.
– La solution de construction automatique contourne le proble`me complexe de correspon-
dance rencontre´ par les algorithmes classiques de SLAM.
– La grille d’occupation obtenue par construction automatique est de dimensions pre´cises
et elle est parfaitement compatible avec le syste`me de navigation du FRMI. Nous nous
sommes meˆme amuse´s a` la comple´ter avec succe`s par certains obstacles manquants a`
l’aide de notre module d’enrichissement par les mesures des te´le´me`tres ultrason.
5.2 Limitations des solutions propose´es
5.2.1 Limitations de la solution d’enrichissement de cartes
Le module d’enrichissement de carte par donne´es sonars retourne bien des cartes enrichies
efficacement. Cependant, on pense que les re´sultats d’enrichissement sont e´troitement lie´s
aux te´le´me`tres ultrason utilise´s. Il va sans dire qu’en cas de changement des sonars le re´glage
des parame`tres du module est indispensable pour optimiser l’enrichissement, notamment les
parame`tres du mode`le de perception. Comme nous n’avons pas eu la possiblite´ de tester
diffe´rents te´le´me`tres ultrason, nous avons eu a` adapter le mode`le de perception aux seuls
sonars que nous avons. Nos sonars e´taient de porte´e me´diocre. Ainsi, dans nos expe´riences
d’enrichissement, nous sommes oblige´s de rouler a` une faible distance de l’obstacle transparent
a` comple´ter.
D’autre part, vu le petit nombre de sonars utilise´s, nous e´tions oblige´s de rouler a` une
vitesse relativement faible le long des obstacles transparents afin d’e´viter de faire plusieurs
passages pour assurer une construction comple`te sur la carte et surtout afin d’e´viter de cogner
l’obstacle en roulant rapidement a` une distance dangereusement faible.
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5.2.2 Limitations de la solution de ge´ne´ration automatique de cartes
La ge´ne´ration automatique de´pend fortement de la qualite´ du plan d’architecture utilise´
comme entre´e. Ce plan peut eˆtre de qualite´ me´diocre voire insuffisante pour assurer une
bonne construction de la grille d’occupation. Par exemple, dans les cas rares d’une re´partition
tre`s de´sordonne´e des e´le´ments sur les calques du fichier DXF du plan ou d’une spe´cification
incorrecte des dimensions, les re´percusions sur la grille obtenue a` l’issue de la construction
automatique peuvent eˆtre importantes au point de la rendre inutilisable pour le syste`me de
navigation. Dans ce cas, l’algorithme de SLAM reste quand meˆme la solution de secours a`
laquelle il faut avoir recours pour faire la cartographie de l’environnement du FRMI.
Une autre limitation de cette solution a e´te´ e´voque´e quand nous avons examine´ les re´sul-
tats de construction automatique des cartes. Il s’agit de l’absence de certains obstacles dans
la carte construite et qui sont ge´ne´ralement, en supposant la bonne re´partition des e´le´ments
sur les calques, des objets non repre´sente´s sur les plans architecturaux (poubelles, pots de
de´coration, armoires place´es contre les murs, toute sorte de meubles, etc.)
5.3 Ame´liorations futures
Les solutions pre´sente´es dans ce me´moire ouvrent des perspectives d’ame´lioration. Nous
citons alors les ouvertures suivantes en guise d’ame´liorations futures :
– Nous proposons de ge´ne´raliser le module d’enrichissement de cartes a` un module d’en-
richissement par les mesures des te´le´me`tres laser. Cette nouvelle solution qui profite des
grandes performances des lasers constitue une solution efficace et beacoup plus perfor-
mante au proble`me d’obstacles manquants dans les cartes ge´ne´re´es automatiquement.
Bien e´videmment, le module d’enrichissement propose´ par nos travaux reste la solution
a` utiliser pour comple´ter les obstacles transparents.
– Nous proposons e´galement de de´velopper la phase de pre´traitement de l’algorithme de
construction automatique pour inte´grer une interface graphique intuitive permettant
a` l’utilisateur de choisir interactivement les calques en visualisant simultane´ment les
e´le´ments de chaque calque choisi se rajouter au plan simplifie´ affiche´ en temps re´el.
– Il serait aussi inte´ressant de tester l’enrichissement de cartes avec des te´le´me`tres ultrason
de meilleure qualite´, en particulier de meilleure porte´e. Augmenter le nombre des sonars
est e´galement possible et fortement conseille´ tout en veillant a` ve´rifier la rapidite´ du
calcul probabiliste et, en cas de besoin, on acce´le`re l’algorithme au niveau du calcul par
des techniques algorithmiques tels que l’utilisation des Lookup tables.
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ANNEXE A
Trois me´thodes de calcul probabiliste de grilles d’occupation par les mesures
des sonars
Nous re´sumons ici les troix me´thodes de calcul probabiliste inspire´es des travaux de Ribo
et Pinz et Gambino et al. 1.
Pour mode´liser les sonars, on pose les deux fonctions Γ et ∆ qui vont servir a` la construc-
tion du mode`le de perception de chacune des trois me´thodes. On suppose que le sonar envoie
une onde sonore sous la forme d’un coˆne d’un demi-angle hδW au sommet (on appelle ce coˆne
le coˆne de de´tection) . On appelle θ l’angle que fait une cellule de la grille d’occupation a` l’axe
du coˆne de de´tection et ρ sa distance au centre du sonar. Ainsi, les modulations angulaire Γ
et radiale ∆ s’e´crivent :
Γ(θ) =

0; |θ| > hδW
1− 1
(hδWpi/180)2
(
θpi
180
)2; 0 ≤ |θ| ≤ hδW
∆(ρ) = 1− 1 + tanh(2(ρ− ρν))
2
ou` ρν est la distance au-dela` de laquelle les mesures du sonar ne sont plus fiables.
Pour ce qui suit, on note rt la mesure du sonar a` l’instant t. Et Cij est une cellule de la
grille d’occupation. Cij = O signifie que Cij est occupe´e et Cij = L signifie que Cij est libre.
A.1 Premie`re me´thode : « Probabilistic approach »
On se propose de calculer la probabilite´ d’occupation de chaque cellule de la grille d’oc-
cupation. On profite alors de la re`gle de Bayes pour e´tablir une relation de mise a` jour de la
probabilite´ d’occupation de chaque cellule.
P (Cij = O|r1..rt) = p(rt|Cij = O)P (Cij = O|r1..rt−1)
p(rt|Cij = O)P (Cij = O|r1..rt−1) + p(rt|Cij = E)P (Cij = E|r1..rt−1)
=
p(rt|Cij = O)P (Cij = O|r1..rt−1)
p(rt|Cij = O)P (Cij = O|r1..rt−1) + [1− p(rt|Cij = O)][1− P (Cij = O|r1..rt−1)]
1. Nous avons corrige´ ici quelques fautes de frappe trouve´s dans ces travaux
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P (Cij = O) est la valeur a priori de la probabilite´ d’occupation d’une cellule de la grille avec
laquelle on de´marre le processus. Cette valeur est prise e´gale a` 0.5.
Dans cette relation, il nous reste a` pouvoir calculer le terme p(rt|Cij = O), c’est a` dire
le mode`le inverse de perception de notre sonar. Le mode`le que proposent Ribo et Pinz est
(apre`s simplifications dues a` nos choix des parame`tres de calcul) :
p(r|Cij = O) = p1 + p2
p1 =

1− Γ(θ)∆(ρ)
2
; 0 ≤ ρ < r − 2δr
1− Γ(θ)∆(ρ)
2
(
r − ρ− 2δr
δr
)2; r − 2δr ≤ ρ < r − δr
Γ(θ)∆(ρ)
2
(1− r − ρ
δr
)2; r − δr ≤ ρ < r + δr
0; r + δr ≤ ρ
p2 =
{
0; 0 ≤ ρ < r − δr
0.5; r − δr ≤ ρ
δr est une constante a` choisir convenablement. Nous proposons de la choisir supe´rieure a` la
re´solution de la grille d’occupation.
A.2 Deuxie`me me´thode : « Evidence theoretic approach »
Soit r une mesure du sonar. Pour cette me´thode et celle qui suit nous utilisons un mode`le
de perception double en introduisant les fonctions :
fL(ρ, r) =

kL; 0 ≤ ρ < r − δr
kL(
r − ρ
δr
)2; r − δr ≤ ρ < r
0; r ≤ ρ
fO(ρ, r) =

0; 0 ≤ ρ < r − δr
kO[1− (r − ρ
δr
)2]; r − δr ≤ ρ < r + δr
0; r + δr ≤ ρ
On associe a` chaque cellule Cij de la grille une fonction de masse mij et on se propose de
calculer ite´rativement mij(O) et mij(L). La relation de mise a` jour de la grille d’occupation
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s’e´crit alors :
mr1..rtij (L) =
m
r1..rt−1
ij (L)(1−mrtij(O)) + (1−mr1..rt−1ij (L)−mr1..rt−1ij (O))mrtij(L)
1−mrtij(L)mr1..rt−1ij (O)−mrtij(O)mr1..rt−1ij (L)
mr1..rtij (O) =
m
r1..rt−1
ij (O)(1−mrtij(L)) + (1−mr1..rt−1ij (L)−mr1..rt−1ij (O))mrtij(O)
1−mrtij(L)mr1..rt−1ij (O)−mrtij(O)mr1..rt−1ij (L)
Les valeurs initiales de mij(O) et mij(L) sont nulles et a` chaque ite´ration m
rt
ij(K) ou` K = O
ou K = L est calcule´ selon la formule mrtij(K) = Γ(θ)∆(ρ)fK(ρ, rt).
L’occupation d’une cellule donne´e est finalement concluse par comparaison des deux
masses.
A.3 Troixie`me me´thode : « Possibilistic approach »
On de´finit deux fonctions d’appartenance a` l’ensemble des cellules libres et a` l’ensemble
des cellules occupe´es, respectivement, µL et µO. On se propose alors ici de quantifier l’appar-
tenance de Cij a` ces deux ensembles. On veut donc calculer µL(Cij) et µO(Cij).
Ainsi, la logique de mise a` jour permet d’e´crire :
µr1..rtL (Cij) = µ
r1..rt−1
L (Cij) + µ
rt
L (Cij)− µr1..rt−1L (Cij)µrtL (Cij)
µr1..rtO (Cij) = µ
r1..rt−1
O (Cij) + µ
rt
O(Cij)− µr1..rt−1O (Cij)µrtO(Cij)
On initialise les fonctions a` 0 ce qui correspond a` la non appartenance a` aucun des deux en-
sembles. Et pour calculer µrtK(Cij), on utilise encore le mode`le de perception Γ(θ)∆(ρ)fK(ρ, rt).
Enfin, pour cette me´thode la conclusion sur l’occupation des cellules est plus conservative.
Elle est de´duite par le calcul de l’appartenance a` l’ensemble des cellules occupe´es en inter-
section avec l’ensemble contenant les cellules qui ne sont ni libres ni occupe´es, les cellules qui
ne sont pas libres et occupe´es en meˆme temps et les cellules qui ne sont pas libres.
